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Re´sume´
DESCRIPTION ET CLASSIFICATION DES MASSES MAMMAIRES
POUR LE DIAGNOSTIC DU CANCER DU SEIN
Le diagnostic assiste´ par ordinateur du cancer du sein devient de plus en plus une
ne´cessite´ vu la croissance exponentielle du nombre de mammographies effectue´es chaque
anne´e. En particulier, le diagnostic des masses mammaires et leur classification suscitent
actuellement un grand inte´reˆt. En effet, la complexite´ des formes traite´es et la difficulte´
rencontre´e afin de les discerner ne´cessitent l’usage de descripteurs approprie´s. Dans ce
travail, des me´thodes de caracte´risation adapte´es aux pathologies mammaires sont pro-
pose´es ainsi que l’e´tude de diffe´rentes me´thodes de classification est aborde´e. Afin de
pouvoir analyser les formes des masses, une e´tude concernant les diffe´rentes techniques
de segmentation est re´alise´e. Cette e´tude nous a permis de nous orienter vers le mode`le
du level set base´ sur la minimisation de l’e´nergie de la re´gion e´volutive. Une fois les
images segmente´es, une e´tude des diffe´rents descripteurs propose´s dans la litte´rature est
mene´e. Cependant, ces propositions pre´sentent certaines limites telles que la sensibilite´
au bruit, la non invariance aux transformations ge´ome´triques et la description ge´ne´rale et
impre´cise des le´sions. Dans ce contexte, nous proposons un nouveau descripteur intitule´
les points terminaux du squelette (SEP) afin de caracte´riser les spiculations du contour
des masses tout en respectant l’invariance a` l’e´chelle. Un deuxie`me descripteur nomme´ la
se´lection des protube´rances (PS) est propose´. Il assure de meˆme le crite`re d’invariance et
la description pre´cise de la rugosite´ du contour. Toutefois, le SEP et le PS sont sensibles
au bruit. Une troisie`me proposition intitule´e le descripteur des masses spicule´es (SMD)
assurant une bonne robustesse au bruit est alors re´alise´e. Dans l’objectif de comparer
diffe´rents descripteurs, une e´tude comparative entre diffe´rents classifieurs est effectue´e.
Les se´parateurs a` vaste marge (SVM) fournissent pour tous les descripteurs conside´re´s le
meilleur re´sultat de classification. Finalement, les descripteurs propose´s ainsi que d’autres
couramment utilise´s dans le domaine du cancer du sein sont compare´s afin de tester leur
capacite´ a` caracte´riser convenablement le contour des masses en question. La performance
des trois descripteurs propose´s et notamment le SMD est mise en e´vidence a` travers les
comparaisons effectue´es.
Mots-clefs: Cancer du sein, Diagnostic Assiste´ par Ordinateur (DAOx), Segmenta-
tion, Descripteurs de forme, Classification.
Abstract
DESCRIPTION AND CLASSIFICATION OF BREAST MASSES
FOR THE DIAGNOSIS OF BREAST CANCER
The computer-aided diagnosis of breast cancer is becoming increasingly a necessity
given the exponential growth of performed mammograms. In particular, the breast mass
diagnosis and classification arouse nowadays a great interest. Indeed, the complexity of
processed forms and the difficulty to distinguish between them require the use of appro-
priate descriptors. In this work, characterization methods suitable for breast pathologies
are proposed and the study of different classification methods is addressed. In order to ana-
lyze the mass shapes, a study about the different segmentation techniques in the context
of breast mass detection is achieved. This study allows to adopt the level set model ba-
sed on minimization of region-scalable fitting energy. Once the images are segmented, a
study of various descriptors proposed in the literature is conducted. Nevertheless, these
proposals have some limitations such as sensitivity to noise, non invariance to geome-
tric transformations and imprecise and general description of lesions. In this context, we
propose a novel descriptor entitled the Skeleton End Points descriptor (SEP) in order to
better characterize spiculations in mass contour while respecting the scale invariance. A
second descriptor named the Protuberance Selection (PS) is proposed. It ensures also the
same invariance criterion and the accurate description of the contour roughness. However,
SEP and PS proposals are sensitive to noise. A third proposal entitled Spiculated Mass
Descriptor (SMD) which has good robustness to noise is then carried out. In order to
compare different descriptors, a comparative study between different classifiers is perfor-
med. The Support Vector Machine (SVM) provides for all considered descriptors the best
classification result. Finally, the proposed descriptors and others commonly used in the
breast cancer field are compared to test their ability to characterize the considered mass
contours. The performance of the three proposed descriptors and especially the SMD is
demonstrated through the performed comparisons.
Mots-clefs: Breast cancer, Computer aided diagnosis systems (CADx), Segmentation,
Shape descriptors, Classification.
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Introduction ge´ne´rale
Contexte et motivations
Le cancer du sein repre´sente l’un des enjeux pre´ponde´rants dans le domaine de la sante´
publique. En effet, il s’agit d’un fameux cancer menac¸ant la vie de la plupart des femmes.
Environ une femme sur dix est touche´e par cette maladie durant son existence. Cependant,
la re´duction du taux de mortalite´ cause´e par ce type de cancer ainsi que la favorisation des
chances de gue´rison ne sont possibles que si la tumeur a e´te´ prise en charge de`s les premiers
stades de son apparition. Dans l’objectif d’assurer le de´pistage pre´coce d’une telle tumeur,
les radiologues ont e´te´ amene´s a` augmenter la fre´quence des mammographies notamment
pour la tranche d’aˆge la plus concerne´e. Sur l’e´chelle mondiale, de nombreux pays tels que
la France ont mis en oeuvre des campagnes de de´pistage syste´matique tous les deux ans par
exemple. Il a e´te´ de´montre´ qu’une telle de´marche est tre`s efficace et permet de re´duire le
taux de de´ce`s de 35% environ. Selon les campagnes, deux ou quatre mammographies sont
effectue´es par patiente a` raison d’une ou deux mammographies par sein. Ceci a engendre´
une augmentation exponentielle du nombre de mammographies re´alise´es. Ainsi, la taˆche
d’interpre´tation est devenue difficile a` ge´rer par les radiologues. En effet, l’interpre´tation
est une taˆche difficile et de´pendante de l’expertise du radiologue. Par ailleurs, le taux de
de´tection du cancer du sein s’ame´liore de 15% environ en utilisant une deuxie`me lecture.
Face a` l’augmentation du nombre de mammographies pendant ces dernie`res de´cennies,
diffe´rents travaux de recherche font l’effort, soit pour de´tecter automatiquement les le´sions
mammaires a` travers des syste`mes de De´tection Assiste´ par Ordinateur (couramment
de´signe´s par DAOe), soit pour interpre´ter automatiquement les mammographies a` travers
des syste`mes de Diagnostic Assiste´ par Ordinateur (couramment de´signe´s par DAOx) 1.
Dans ce contexte, diffe´rentes me´thodes de traitement ont e´te´ e´labore´es (Ciatto et al., 2003;
Hadjiiski et al., 2004; Delogu et al., 2007). La majorite´ de ces travaux s’orientent vers le
standard BIRADS (D’Orsi et al., 2003) pour classifier les images mammographiques en
deux classes: maligne, be´nigne ou en six classes de l’ACR (American College of Radiology).
On s’inte´resse dans notre cas d’e´tude aux syste`mes de Diagnostic Assiste´ par Ordina-
teur (DAOx) qui sont essentiellement constitue´s de quatre e´tapes a` savoir le pre´traitement,
la segmentation, la description et la classification. Le re´sultat de classification des masses
mammaires est fortement lie´ a` un choix ade´quat des me´thodes: de re´haussement de
l’image, de de´tection, de caracte´risation et de classification des le´sions. On se focalise
1. http://en.wikipedia.org/wiki/Computer−aided− diagnosis
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spe´cialement, dans cette the`se, sur la partie description. Une telle de´marche ne´cessite une
certaine connaissance concernant les pathologies mammaires. Selon le standard BIRADS
(D’Orsi et al., 2003), les masses be´nignes ont souvent une forme ronde ou ovale et un
contour circonscrit ou microlobule´. Les masses malignes ont souvent une forme lobule´e
ou irre´gulie`re et un contour masque´, indistinct ou spicule´. Cependant, il est ge´ne´ralement
difficile de distinguer les masses be´nignes de contour lobule´ de celles malignes de contour
spicule´. Une description de´taille´e et minutieuse du contour est alors ne´cessaire afin d’e´viter
les faux positifs (pour pouvoir re´duire les biopsies inutiles) et d’e´viter les faux ne´gatifs
(faire passer une patiente atteinte du cancer du sein pour une personne non malade).
Dans ce contexte, divers descripteurs de forme et de texture ont e´te´ propose´s. On
s’inte´resse plus pre´cise´ment aux descripteurs de forme puisqu’ils sont capables de ca-
racte´riser la bordure des masses et de satisfaire les crite`res de choix fournis par le BIRADS.
Les fameux descripteurs utilise´s dans le domaine de reconnaissance de forme sont l’aire, le
pe´rime`tre, la circularite´ et la compacite´ (Bottigli et al., 2006). Cependant, ils carace´trisent
le contour d’une fac¸on globale sans de´signer ses particularite´s. Ils sont alors souvent in-
sensibles aux le´ge`res diffe´rences entre les cas ambigu¨es tels que les masses be´nignes de
contour lobule´ et celles malignes de contour spicule´.
Par conse´quent, plusieurs me´thodes de caracte´risation de la morphologie des masses
ont e´te´ conc¸us en utilisant une description approprie´e. Chaque description est focalise´e
sur un de´tail bien de´termine´ du contour tel que la direction des spiculations (Jiang et al.,
1997) ou des informations concernant les concavite´s (Kilday et al., 1993; Chen et al.,
2003). Toutefois, ces descripteurs ne prennent pas en compte simultane´ment toutes les
particularite´s du contour. Par ailleurs, ces descripteurs ne sont pas toujours invariants
aux transformations ge´ome´triques. Un tel crite`re est fortement recommande´ puisqu’il
permet d’identifier les contours de fac¸on fiable et unique sans conside´rer leur position
ge´ome´trique. Ainsi, concevoir un descripteur pre´cis, robuste et invariant demeure un vrai
de´fi dans le domaine de la reconnaissance de forme.
Dans ce travail nous nous inte´ressons a` la description des masses mammaires tout
en proposant de nouveaux descripteurs plus approprie´s aux cas des le´sions traite´es. Afin
de pouvoir e´valuer ces propositions, diffe´rents descripteurs propose´s dans la litte´rature
ont e´te´ e´tudie´s et imple´mente´s dans des syste`mes automatiques de diagnostic assiste´
par ordinateur. Cette imple´mentation a ne´cessite´ l’e´tude et la comparaison de diverses
me´thodes constituant les e´tapes de ce syste`me a` savoir le pre´traitement, la segmentation,
la description et la classification. Une comparaison entre les diffe´rentes me´thodes permet
de conclure de la performance des descripteurs propose´s.
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Contribution et plan du manuscrit
Les travaux effectue´s dans le cadre de cette the`se portent sur l’e´tude du caracte`re
pathologique des masses mammaires, l’e´tude des diffe´rentes e´tapes d’un syste`me de diag-
nostic assiste´ par ordinateur, l’application et la comparaison de diffe´rents classifieurs et
l’e´tude approfondie des descripteurs de forme pre´sente´s dans la lite´rature. L’originalite´ de
notre travail re´side principalement dans la proposition de trois nouveaux descripteurs de
forme spe´cifiques de´die´s a` la caracte´risation du contour des le´sions du sein. Le manuscrit
de la the`se est ainsi organise´ en cinq chapitres, de la manie`re suivante:
Dans le premier chapitre, le cancer du sein est de´fini afin de justifier l’importance
accorde´e a` ce type de cancer. Les outils d’imagerie me´dicale permettant le de´pistage et le
diagnostic du cancer du sein sont aborde´s dans l’objectif d’identifier les avantages et les
inconve´nients de chaque outil. Une orientation vers la mammographie ne´cessite l’e´tude
de l’anatomie du sein afin d’e´tablir le lien avec la technique elle meˆme. Ensuite, une
pre´sentation des diffe´rents examens mammographiques a` savoir le de´pistage et le diag-
nostic met en relief le besoin d’automatiser la lecture des mammographies. Puis, nous
de´taillons les caracte´ristiques (morphologie, distribution, forme, contour, ...) des le´sions
mammaires qui sont les microcalcifications et les masses, dans l’objectif de diffe´rencier
entre les cas pathologiques et les cas be´nins. Le lexique aborde´ dans cette caracte´risation
sert essentiellement a` mieux introduire la partie description (sur laquelle nous nous foca-
lisons) et sert aussi a` mieux pre´senter les diffe´rentes classifications des le´sions mammaires
telles que la classification de Legal (LeGal et al., 1984) et celle de BIRADS (D’Orsi et al.,
2003). On adopte dans ce travail la classification de BIRADS qui est la plus re´cente et
qui tient en compte les lacunes des autres classifications pre´sente´es dans la lite´rature.
Finalement, on de´finit les syte`mes de Diagnostic Assiste´ par Ordinateur DAOx (ainsi que
les syste`mes de de´tection DAOe) et les diffe´rentes e´tapes qui les constituent. L’applica-
tion d’un tel syste`me sur la base d’images mammographique se´lectionne´e sert a` e´valuer
la performance des diffe´rents descripteurs de forme qui sont propose´s dans cette the`se.
Dans le deuxie`me chapitre, les e´le´ments fondamentaux d’un syste`me de diagnostic as-
siste´ par ordinateur sont pre´sente´s. On commence tout d’abord par l’e´tude des diffe´rentes
me´thodes de pre´traitement telles que la me´thode du masque flou, la modification globale
de l’histogramme, l’ame´lioration du contrast base´e sur le voisinage adaptatif et les trans-
formations d’ondelettes. Une e´tude mene´e par (Sivaramakrishna et al., 2000) permet de
conclure que contrairement aux cas des microcalcifications, les me´thodes de rehaussement
applique´es aux masses ne pre´servent pas leur allure ge´ne´rale de telle sorte que la prise de
de´cision sera corrompue. Ensuite, l’e´tude des avantages et des inconve´nients de diffe´rentes
me´thodes de segmentation (telles que le seuillage, la me´thode de croissance de re´gion, la
me´thode de division et de fusion de re´gions, la ligne de partage des eaux et les contours
actifs) permet de fixer le choix de la me´thode de segmentation la plus approprie´e au type
d’images conside´re´es. Puis, on pre´sente la partie description en traitement d’image dans
ces diffe´rentes formes (couleur, texture et forme). Par la suite, on s’inte´resse a` la classi-
fication qui repre´sente la dernie`re e´tape dans la chaˆıne de DAOx. Dans ce domaine, les
se´parateurs a` vaste marge (SVM), la re´gression logistique (RL) et les re´seaux de neurones
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a` fonctions de base radiales (RBF) sont de´finis afin de ve´rifier la ou les me´thodes les plus
ade´quates a` la classification des masses mammaires.
On revient dans le troisie`me chapitre a` la partie description des masses mammaires en
de´tail. On commence par aborder les descripteurs de texture les plus fre´quents tels que
les statistiques de premier ordre, la matrice de co-occurrence, la transforme´e de Fourier
et l’analyse fractale. Ensuite, on se focalise sur les diffe´rents descripteurs de forme e´tant
donne´ qu’ils s’ave`rent plus performants que ceux de texture dans le cas de le´sions de type
masse. Parmi les descripteurs ge´ome´triques les plus re´pandus en traitement d’image, on
cite la circularite´, la compacite´, la rectangularite´ et l’excentricite´. Les descripteurs conc¸us
spe´cifiquement pour la caracte´risation de forme sont diverses. On cite a` titre d’exemple
la courbure, l’indice de lobulation, le nombre des de´pressions et des protube´rances les
plus importantes et les descripteurs calcule´s a` partir de la longueur radiale normalise´e.
L’e´tude de ces descripteurs permet d’identifier les avantages et les inconve´nients de chaque
me´thode et de de´finir les attentes par rapport a` un nouveau descripteur de forme.
Le quatrie`me chapitre est alors consacre´ a` la proposition de trois nouveaux descrip-
teurs de forme qui sont les points terminaux du squelette (SEP), le descripteur base´ sur
la se´lection des protube´rances (PS) et le descripteur adapte´ aux masses spicule´es (SMD).
Le premier descripteur repre´sente le nombre des points terminaux dans le squelette d’une
forme. Le choix de cette valeur est base´ sur le fait que le squelette pre´serve les meˆmes
proprie´te´s topologiques que la forme d’origine a` analyser. Pour cette effet, la de´finition
de la squelettisation et les diffe´rentes me´thodes de squelettisation s’impose. Le deuxie`me
descripteur repre´sente le nombre de protube´rances dans une forme. Une premie`re e´tude
concernant l’e´volution de la de´rive´e du contour permet de calculer les protube´rances et
les de´pressions dans le contour. Une deuxie`me e´tude concernant le voisinage des pixels
repre´sentant le lieu des protube´rances et des de´pressions permet de de´tecter les pro-
tube´rances. Le troisie`me descripteur repre´sente le taux de spiculation d’un contour. Il
est base´ sur des proce´dures ge´ome´triques simples telles que la translation et la rotation
d’une droite bien de´termine´e ce qui permet de de´tecter les lobulations en tenant compte
de leur longueur et de leur largeur. Les avantages majeurs de ces trois descripteurs sont
l’invariance aux transformations ge´ome´triques connues et la caracte´risation du taux de
spiculation du contour (qui est en effet l’objectif principal de ce travail).
Le cinquie`me chapitre est consacre´ principalement a` l’e´tude expe´rimentale. Une telle
e´tude ne´cessite d’abord la pre´sentation de la base d’images mammographiques DDSM
(Digital Database for Screening Mammography) utilise´e. Par la suite, la me´thode de me-
sure de la performance des syste`mes DAOx (ainsi que les descripteurs) via les courbes
ROC (Receiver Operating Characteristic) et la mesure de la surface sous cette courbe
sont aborde´es. Ensuite, une comparaison entre les diffe´rents classifieurs cite´s dans le
deuxie`me chapitre s’ave`re ne´cessaire afin de de´terminer le classifieur le plus ade´quat a`
notre cas d’e´tude. Finalement, diffe´rents syste`mes DAOx quasiment identiques (meˆme
bases d’apprentissage et de test et meˆmes me´thodes de segmentation et de classification)
sont re´alise´s. La diffe´rence entre ces syste`mes re´side dans le choix du type de descripteur
employe´ a` chaque fois. Cette proce´dure permet d’e´valuer et de comparer les diffe´rents
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descripteurs de forme dans le meˆme contexte. L’e´tude comparative comprend diffe´rents
descripteurs ge´ome´triques, morphologiques et les trois descripteurs propose´s.
Enfin, la conclusion ge´ne´rale pre´sente une synthe`se des contributions apporte´es ainsi
que les pistes de´finissant des perspectives possibles pour des travaux futurs.
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Chapitre 1
MAMMOGRAPHIE ET CANCER DU SEIN
1.1 Introduction
La pre´sentation de l’approche me´dicale de l’imagerie mammaire est indispensable puis-
qu’elle nous permet d’acque´rir un savoir ne´cessaire pour mener a` bien notre e´tude. La
litte´rature concernant l’aspect me´dical du cancer du sein est tre`s abondante (Lanyi, 1985;
LeTreut and Dilhuydy, 1988; Feig et al., 1998; Smith, 2003; Belot et al., 2008). Elle per-
met de transmettre l’expertise des radiologues dans ce domaine durant des de´cennies de
recherche. Afin de proposer des outils performants aidant les radiologues a` de´pister le can-
cer du sein, les chercheurs scientifiques dans le domaine de l’imagerie me´dicale ont conc¸u
des syste`mes de de´tection et de classification automatiques des le´sions mammaires. Nous
abordons dans cette the`se l’e´tude de ces syste`mes et nous nous focalisons sur la description
et la classification automatiques des le´sions dans les images mammographiques.
En effet, nous commenc¸ons, dans ce chapitre, par pre´senter la notion du cancer du
sein. Ensuite, nous abordons les outils d’imagerie me´dicale permettant le de´pistage et
le diagnostic de ce type de cancer notamment la mammographie. Nous e´tudions par la
suite, d’une fac¸on non exhaustive l’anatomie du sein et les caracte´ristiques des le´sions
mammaires. L’e´tude de la diffe´rence entre les le´sions be´nignes et malignes nous permet
de mieux introduire les me´thodes de diagnostic assiste´ par ordinateur et leur pre´sentation
dans le chapitre 2. En particulier, cette e´tude justifie le fondement des descripteurs de
forme propose´s dans le chapitre 4.
1.2 Le cancer du sein
Le cancer en ge´ne´ral est une tumeur lie´e a` la prolife´ration anarchique et inde´finie de
cellules modifie´es ge´ne´tiquement. Cette prolife´ration est a` l’origine de la destruction du
tissu de base et a` l’extension de la tumeur. Dans ce cas, l’organisme n’est pas dans la
mesure de la mettre sous controˆle. La multiplication des cellules tumorales dans un seul
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endroit constitue une tumeur maligne ou cancer. La propagation des cellules cance´reuses
a` partir de la tumeur locale vers d’autres parties du corps constitue une me´tastase.
Particulie`rement, le cancer du sein constitue, dans le monde entier, la cause de de´ce`s
la plus fre´quente chez la femme. En effet, une femme sur 10 est touche´e par cette ma-
ladie durant son existence. Il se situe, tous sexes confondus, au 2e`me rang de tous les
cancers, derrie`re le cancer de la prostate. De ce fait, un grand inte´reˆt a e´te´ porte´ a` ce
fameux cancer. Dans ce cadre, l’institut de veille sanitaire (invs) 1, charge´ de surveiller en
permanence l’e´tat de sante´ de la population, a e´tudie´ l’e´volution de l’incidence et de la
mortalite´ du cancer du sein standardise´es a` la population mondiale (Belot et al., 2008).
Dans cette e´tude, l’incidence de´signe la mesure de la fre´quence de nouveaux cas de cancer
apparaissant chaque anne´e et la mortalite´ indique le nombre de de´ce`s par an.
Fig. 1.1 – Taux d’incidence et de mortalite´ standardise´es a` la population mondiale entre
1980 et 2005.
D’apre`s la figure 1.1, l’incidence du cancer du sein augmente de fac¸on importante et
constante durant les 25 ans d’e´tude. Le taux d’incidence standardise´ a presque double´,
passant de 56,8 en 1980 a` 101,5 en 2005. La moyenne du taux d’e´volution de l’incidence
est de 2,4% par an entre 1980 et 2005. Cependant, ce taux est devenu le´ge`rement moins
important sur la dernie`re pe´riode entre 2000 et 2005 (+ 2,1% par an). En ce qui concerne la
mortalite´, elle est reste´e stable depuis 1980, avec une le´ge`re de´croissance a` partir de 2000.
Le taux d’e´volution annuel de la mortalite´ est de -0,4% sur l’ensemble de la pe´riode 1980-
2005 alors qu’il est de -1,3% sur la dernie`re pe´riode 2000-2005. D’apre`s cette e´tude, on
constate des e´volutions inverses de la mortalite´ et de l’incidence du cancer du sein. Cette
e´volution et surtout la re´duction de mortalite´ s’expliquent, en partie, par l’ame´lioration
des the´rapeutiques ainsi que le diagnostic plus pre´coce lie´ au de´veloppement du de´pistage.
(Les notions de diagnostic et de de´pistage sont plus de´taille´es dans la section 1.3.3.5). Le
de´pistage du cancer du sein peut se faire, dans un premier temps, par l’autoexamination
1. http ://www.invs.sante.fr/surveillance/cancers/
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re´alise´e par la femme elle-meˆme. Toutefois, les outils fiables opte´s par les me´decins sont
les outils de l’imagerie me´dicale.
1.3 L’imagerie me´dicale de´die´e au de´pistage du can-
cer du sein
Il existe, a` l’heure actuelle, un certain nombre de techniques d’imagerie du corps
humain couramment employe´es dans le domaine me´dical. Chacune d’elles est sensible a`
un type de contraste particulier et trouve ses applications pour des organes diffe´rents.
Plusieurs techniques peuvent, e´galement, apporter des informations comple´mentaires sur
un meˆme organe. Les outils de l’imagerie me´dicale utlise´s pour le de´pistage ainsi que le
diagnostic du cancer du sein sont : l’e´chographie (imagerie par ultrasons), l’IRM (Imagerie
par Re´sonance Magne´tique) et la mammographie (imagerie par rayons X). Dans ce qui
suit, on pre´sente les diffe´rentes techniques existantes ainsi que leurs caracte´ristiques.
1.3.1 L’e´chographie
Le principe de l’e´chographie consiste a` appliquer une sonde contre la peau en regard
de l’organe a` explorer. Cette sonde e´met des ultrasons qui traversent les tissus puis lui
sont renvoye´s sous la forme d’e´cho. Ce signal, une fois recueilli est analyse´ par un syste`me
informatique qui retransmet en direct une image sur un e´cran vide´o. On pre´sente dans la
figure 1.2 deux exemples d’images e´chographiques du sein avec a) une le´sion maligne et
b) une le´sion be´nigne.
a) b)
Fig. 1.2 – Exemples d’images e´chographiques du sein. a) le´sion maligne (sein droit) et b)
le´sion be´nigne (sein gauche de la meˆme patiente)
La technique d’e´chographie pre´sente deux avantages majeurs. Elle est d’une part peu
couˆteuse et d’autre part non invasive. Elle ne pre´sente aucun risque pour la patiente,
pour cette raison, elle est ge´ne´ralement utilise´e dans le cas ou` la patiente est enceinte.
Toutefois, vu certains inconve´nients, l’e´chographie du sein n’est pas syste´matique. Elle
est utilise´e en comple´ment d’une mammographie surtout qu’elle ne re´ve`le que tre`s rare-
ment un cancer non de´tecte´ par la mammographie. En effet, l’e´chographie est un examen
de´pendant de l’examinateur e´tant donne´ que le positionnement manuel de la sonde varie
d’un examen a` l’autre et d’un examinateur a` l’autre. Ce qui favorise la possiblite´ de plu-
sieurs interpre´tations pour le meˆme patient. En outre, les microcalcifications qui sont de
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petites tailles (et meˆme les petites masses) sont difficiles a` de´tecter par ultrasons. Il est
ainsi difficile de s’assurer que le sein ait e´te´ diagnostique´ dans sa totalite´ a` l’issue de ce
type d’examen. De plus, les images ultrasonores sont ge´ne´ralement alte´re´es par un bruit
spe´cifique appele´ la granularite´ (reconnu aussi sous le nom speckle) qui est cause´ essen-
tiellement par les interfe´rences entre les ondes. En conse´quence, cette me´thode d’imagerie
me´dicale n’est pas ge´ne´ralise´e aux campagnes de de´pistage. Elle est souvent exploite´e
comme moyen de repe´rage lors d’une ponction ou d’une biopsie et aussi comme moyen de
repe´rage pre´ope´ratoire pour marquer l’emplacement de la le´sion.
1.3.2 L’imagerie par re´sonance magne´tique
L’Imagerie par Re´sonance Magne´tique (IRM) est une technique d’imagerie me´dicale
relativement re´cente (de´but des anne´es 1980). Cette me´thode se base sur l’utilisation d’un
aimant (constituant le champ magne´tique) et d’ondes de radiofre´quences. Son principe
consiste a` faire vibrer de fac¸on imperceptible les atomes d’hydroge`ne du corps humain.
Place´s dans un champ magne´tique puissant, tous les atomes d’hydroge`ne s’orientent vers
la meˆme direction. Ils sont alors excite´s par des ondes radio durant une tre`s courte dure´e.
On dit qu’ils sont mis en re´sonance. A l’arreˆt de cette stimulation, les atomes restituent
l’e´nergie accumule´e en produisant un signal. Ce dernier est enregistre´ et traite´ sous forme
d’image par un syste`me informatique. On pre´sente dans la figure 1.3 l’image IRM des
seins gauche et droit de la figure 1.2.
Fig. 1.3 – Exemple d’IRM mammaire bi-sein. a) le´sion maligne et b) le´sion be´nigne
L’IRM permet une e´tude dans tous les plans de l’espace et l’obtention d’images de
grande qualite´. De plus, elle fournit une image en haute re´solution qui permet une e´tude
approfondie de la pathologie. Cependant, cette technique est tre`s couˆteuse et applique´e
uniquement aux patients non porteurs de prothe`ses me´talliques. Ainsi, son utilisation
est restreinte pour apporter des pre´cisions concernant une anomalie de´ja` de´tecte´e en
mammographie ou en e´chographie.
En tenant compte des conditions ge´ne´rales des diffe´rents moyens d’imagerie me´dicale
(limitations de l’examen e´chographique, couˆt de l’examen d’IRM), la technique de mam-
mographie semble eˆtre la plus adapte´e a` une utilisation ge´ne´rale dans le cadre de de´pistage
ou de diagnostic du cancer du sein. Nous de´taillons dans ce qui suit le principe de base
et les caracte´ristiques de ce type d’imagerie me´dicale.
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1.3.3 La mammographie
1.3.3.1 Principe
La mammographie est une technique de radiographie, particulie`rement adapte´e aux
seins de la femme. Elle a pour but de de´celer au plus toˆt des anomalies avant qu’elles
ne provoquent des symptoˆmes cliniques. La mammographie est non seulement pratique´e
dans les campagnes de de´pistage du cancer du sein, mais aussi pour le diagnostic et la
localisation lors d’interventions chirurgicales (ponctions). Le point fort d’un tel examen
est qu’il permet d’examiner la totalite´ du tissu mammaire avec une ou deux incidences
seulement.
L’appareil de´die´ a` la re´alisation d’une mammographie est le mammographe (figure
1.4). Cet appareil se compose d’un tube radioge`ne ge´ne´rateur de rayons X de faible e´nergie
(entre 20 et 50 keV) et d’un syste`me de compression du sein. En premier temps, les deux
seins sont comprime´s a` tour de roˆle. Cette compression permet l’e´talement des tissus
mammaires ce qui facilite la visualisation des structures du sein et la re´duction de la dose
de rayons X de´livre´e. En deuxie`me temps, les deux seins sont expose´s a` une faible dose de
rayons X. On obtient, alors, une projection du sein sur un de´tecteur plan. La radiographie
est re´alise´e sur des films argentiques ou sur des syste`mes de radiologie digitale de haute
qualite´. L’analyse de la glande mammaire est re´alise´e graˆce aux diffe´rences de l’atte´nuation
des diffe´rents types de tissu. Nous de´taillons dans la section suivante l’anatomie du sein
ce qui permet par la suite d’e´tablir la relation entre la nature du tissu mammaire et
l’infiltration des rayons X.
Fig. 1.4 – Les composants d’un mammographe
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1.3.3.2 Anatomie du sein
Le sein est essentiellement constitue´ d’un tissu adipeux graisseux plus ou moins im-
portant qui lui donne sa forme et son volume. La glande mammaire, noye´e dans le tissu
conjonctif, est compose´e d’une vingtaine de lobules qui deviennent actives en pe´riode de
lactation. Le lait se´cre´te´ est de´verse´ par des canaux galactophores se´pare´s au niveau du
mamelon. Le sein, parcouru par une multitude de vaisseaux sanguins, est maintenu par
la peau qui le recouvre et par des fibres lie´es au muscle pectoral. La figure 1.5 de´taille
davantage ces diffe´rents composants mammaires.
Fig. 1.5 – Anatomie du sein
1.3.3.3 Corre´lation entre l’anatomie et les images mammographiques
L’image mammographique est le re´sultat d’atte´nuation d’un faisceau de rayons X
traversant les diffe´rents tissus mammaires. L’atte´nuation de ce faisceau de´pend essentiel-
lement de la composition des tissus traverse´s. En effet, la graisse est conside´re´e comme
une zone radio transparente vu qu’elle a une densite´ physique tre`s le´ge`re. De ce fait,
elle apparaˆıt tre`s sombre sur un cliche´ mammographique. En revanche, les zones radio
opaques apparaissent claires et correspondent au tissu fibroglandulaire et au calcium qui
est le composant essentiel des le´sions mammaires. Pour les matie`res pre´dominantes dans
le sein, nous obtenons le tableau 1.1 de correspondance entre les composants du tissu
mammaire, la radio opacite´ et l’aspect sur le cliche´ mammographique. En rassemblant
les informations concernant l’anatomie et la radio transparence, on peut confirmer que
l’aspect ge´ne´ral d’une mammographie est sombre alors que les zones contenant des mi-
crocalcifications ou des masses (compose´es de calcium) sont plus claires.
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Composant Atte´nuation radiologique Aspect sur mammographie
graisse radio transparent tre`s sombre
eau le´ge`rement radio opaque sombre
tissu conjonctif radio opaque claire
calcium tre`s radio opaque tre`s claire
Tab. 1.1 – Atte´nuation radiologique des composants mammaires
1.3.3.4 Les incidences en mammographie
Etant donne´ la complexite´ de l’anatomie du sein, la mammographie est ge´ne´ralement
prise sous diffe´rentes directions appele´es incidences. Une bonne incidence a pour but de
visualiser le maximum de tissu mammaire en l’e´talant le plus possible sur la plaque ra-
diographique. Selon la partie du sein a` laquelle s’inte´resse l’examen, diffe´rentes incidences
sont utilise´es. Les incidences les plus fre´quemment utilise´es sont l’incidence de face appele´e
aussi Cranio Caudale (CC), l’incidence oblique externe nomme´e Me´dio Late´rale Oblique
(MLO) et l’incidence de profil. Dans le cas de l’incidence de face, le porte cassette (le
de´tecteur) ainsi que le tube radioge`ne sont horizontaux. Cette incidence explore bien la
re´gion centrale et la re´gion interne du sein. Dans le cas de l’incidence oblique externe,
le de´tecteur est incline´ de 40 a` 60◦ en fonction de la morphologie de la patiente de telle
fac¸on que l’orientation des fibres du grand pectoral soit paralle`le a` la cassette. L’incidence
oblique me´dio-late´rale prend en partie le muscle pectoral et permet dans ces conditions
d’explorer la quasi-totalite´ de la glande mammaire sur une seule incidence. Dans le cas
de l’incidence de profil, le porte-cassette est vertical et place´ entre les deux seins (profil
interne). Cette incidence, pareillement a` celle de face, explore la re´gion centrale et interne
du sein. La figure 1.6 explique le positionnement du tube radioge`ne et du de´tecteur pour
les diffe´rentes incidences de´finies ci-dessus.
tube
détecteur
tube
détecteur
tube
détecteur
a) b) c)
Fig. 1.6 – Exemples d’incidences en mammographie : a) Cranio Caudale (CC), b) Me´dio
Late´rale Oblique (MLO) et c) Profil interne
1.3.3.5 Les examens mammographiques
Vu son importance, la mammographie est actuellement pratique´e dans deux circons-
tances : dans le cadre d’un de´pistage ou d’un diagnostic. Elle est aussi pratique´e lors d’une
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biopsie (pre´le`vement d’un petit morceau du tissu de l’anomalie et son analyse au micro-
scope) ou bien pour la localisation d’une le´sion lors d’une intervention chirurgicale.
- Le de´pistage
Le de´pistage du cancer du sein consiste a` pratiquer des examens de controˆle qui
permettent de mettre en e´vidence des anomalies sans meˆme la pre´sence de symptoˆmes
de´celables. Une telle de´marche d’anticipation est tre`s efficace puisqu’elle permet, d’une
part, de re´duire le taux de mortalite´ cause´ par ce cancer et d’autre part, d’ame´liorer
les chances de gue´rison. Dans de nombreux pays telle que la France, des campagnes de
de´pistage du cancer du sein sont mises en oeuvre. Ces campagnes proposent des mam-
mographies syste´matiques et gratuites aux femmes dont l’aˆge est compris entre 40-50 ans
et 70-75 ans, selon les pays. Le Centre International de Recherche sur le Cancer (CIRC)
confirme l’efficacite´ du de´pistage mammographique syste´matique pour re´duire la morta-
lite´ par cancer du sein (Smith, 2003). Cette re´duction est estime´e, chez les femmes de 50
a` 69 ans choisissant de participer a` un programme de de´pistage, a` 35 % environ.
Dans les campagnes de de´pistage, deux ou quatre images mammographiques sont
effectue´es par patiente, a` raison d’une ou deux mammographies par sein. L’inte´reˆt ma-
jeur de l’utilisation de deux incidences par sein est de pouvoir parcourir toute la glande
mammaire et d’e´viter de rater quelques le´sions. A titre d’exemple dans la base d’images
mammographiques DDSM qui est utilise´e par la suite dans la partie expe´rimentale, on
effectue pour chaque patiente et chaque sein deux cliche´s contenant l’incidence oblique
externe (MLO) et l’incidence Cranio Caudale (CC).
- Le diagnostic
La mammographie diagnostique est ge´ne´ralement re´alise´e apre`s un examen de de´pistage.
L’objectif principal de cette mammographie de diagnostic est soit la recherche d’un signe
radiologique dans une zone suspecte, soit l’analyse d’une fac¸on plus pre´cise d’une le´sion
de´tecte´e cliniquement (douleur, e´coulement du mamelon, rougeur ou re´tre´cissement de la
peau, palpation d’une le´sion...). L’e´tape de diagnostic e´tant de´cisive (le traitement a` pres-
crire est fortement lie´ a` ce diagnostic), la lecture de la mammographie est ge´ne´ralement
assure´e par deux radiologues. Dans le cas d’une le´sion be´nigne, un suivi a` moyen terme est
recommande´. Ce suivi permet de ve´rifier si la le´sion est stagne´e ou e´volutive. Par contre,
dans le cas d’une le´sion maligne une ablation partielle ou totale, une chimiothe´rapie,
une radiothe´rapie ou une hormonothe´rapie est pre´conise´e voire l’association de plusieurs
the´rapies est envisageable. Afin de re´ussir le diagnostic automatique des images mammo-
graphiques, nous de´taillons dans ce qui suit les diffe´rentes le´sions mammaires (microcal-
cifications et masses) et leur caracte`re pathologique.
1.4 Les pathologies mammaires
1.4.1 Les microcalcifications (Mcs)
Une microcalcification est un de´poˆt de sels de calcium compose´ des substances chi-
miques Ca3(PO4)2, CaCO3 et Mg3(PO4)2. Ces substances sont tre`s radio-opaques et
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se traduisent, dans les cliche´s mammographiques, par de petits points clairs. Les ca-
racte´ristiques qui distinguent les microcalcifications des autres e´le´ments sont leur fort
contraste et leur petite taille (< 0,5mm). Une fois leur taille de´passe 1mm, on les appelle
des macrocalcifications et elles sont souvent be´nignes. Les microcalcifications (note´es Mcs)
n’ont pas de taille minimale, ce qui fait que les plus petites d’entre elles peuvent facilement
eˆtre confondues avec le bruit pre´sent dans les images de mammographie. La description des
microcalcifications permettant de de´cider de leur degre´ de suspicion inclut simultane´ment
le crite`re de morphologie, de distribution et de nombre.
1.4.1.1 Morphologie
L’analyse de la morphologie est tre`s importante (Lanyi, 1985; D’Orsi et al., 2003). Elle
permet le plus souvent de se´parer les microcalcifications be´nignes et malignes. Les micro-
calcifications arrondies ou ovales, uniformes dans leur taille et leur forme, sont souvent
be´nignes. A l’inverse, celles qui sont irre´gulie`res et he´te´roge`nes sont souvent malignes.
On de´taille dans ce qui suit les diffe´rents types de microcalcifications et on donne des
exemples explicatifs de chaque cas dans la figure 1.7.
a) Microcalcifications cutane´es ou dermiques : elles pre´sentent typiquement un
centre clair. Des cliche´s en incidence tangentielle sont souvent utilise´s pour confirmer
la localisation cutane´e de ces microcalcifications.
b) Microcalcifications vasculaires : ces microcalcifications en rails ou line´aires sont
associe´es a` des structures tubulaires.
c) Microcalcifications grossie`res ou coralliformes : elles sont de grande taille (supe´rieures
a` 2-3 mm de diame`tre).
d) Microcalcifications en baˆtonnets : elles sont ge´ne´ralement associe´es a` une ectasie
canalaire (dilatation du canal galactophore) et sont alors dirige´es vers le mamelon.
Elles mesurent habituellement plus de 1 mm de large et peuvent pre´senter un centre
clair si le de´poˆt calcique se fait dans la paroi du canal.
e) Microcalcifications rondes : elles ont une forme ronde et peuvent eˆtre de tailles
variables. Lorsqu’elles mesurent moins de 0.5mm, elles sont dites punctiformes ou
pulve´rulentes.
f) Microcalcifications a` centres clairs : leur taille peut s’e´tendre de 1 mm a` plus de
1 cm. Elles sont rondes ou ovales, a` surface lisse et a` centre clair. La paroi calcifie´e
qui les entoure est plus e´paisse que celle des microcalcifications en coquille d’oeuf.
g) Microcalcifications en coquille d’œuf ou parie´tales : ces microcalcifications tre`s
fines apparaissent comme des de´poˆts calciques sur la surface d’une sphe`re. Vu dans
l’axe du rayonnement X, ce de´poˆt mesure ge´ne´ralement moins de 1 mm.
h) Microcalcifications a` type de lait calcique : elles sont se´dimente´es dans le fond
de kystes. En utilisant l’incidence cranio-caudale, elles sont souvent difficiles a`
discerner. Par contre, l’incidence de profil permet de de´montrer leurs formes ca-
racte´ristiques : semi-lunaires, en croissants, curvilignes ou line´aires.
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a) b) c) d) e)
f) g) h) i) j)
k) l) m)
Fig. 1.7 – Les diffe´rents types de microcalcifications : a) cutane´es ou dermiques, b) vas-
culaires, c) grossie`res ou coralliformes, d) en baˆtonnets, e) rondes, f) a` centres clairs, g)
en coquille d’œuf ou parie´tales, h) a` type de lait clacique, i) de suture, j) dystrophiques,
k) amorphes ou indistinctes, l) fines polymorphes, m) line´aires ramifie´es (D’Orsi et al.,
2003).
i) Microcalcifications de suture : elles correspondent a` des de´poˆts calciques sur du
mate´riel de suture. Ces microcalcifications sont typiquement line´aires ou tubulaires
et pre´sentent fre´quemment des nœuds.
j) Microcalcifications dystrophiques : elles mesurent habituellement plus de 0.5 mm
de diame`tre et sont de formes irre´gulie`res. Elles pre´sentent parfois un centre clair.
Ces microcalcifications sont souvent rencontre´es dans un sein irradie´ ou apre`s un
traumatisme mammaire. Elles repre´sentent la majorite´ des cas retrouve´s en patho-
logie mammaire.
k) Microcalcifications amorphes ou indistinctes : elles sont souvent plus ou moins
rondes ou en forme de flocons. Elles sont de petites tailles et ge´ne´ralement a` contours
vagues sans forme spe´cifique.
l) Microcalcifications fines et polymorphes : elles sont habituellement mieux visibles
que les microcalcifications amorphes. Elles sont irre´gulie`res de taille et de forme
variables mesurant ge´ne´ralement moins de 0.5 mm de diame`tre.
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m) Microcalcifications line´aires et ramifie´es : elles mesurent moins de 0.5 mm
d’e´paisseur. Elles sont irre´gulie`res et de formes parfois line´aires ou curvilignes ge´ne´ralement
discontinues, coude´es ou branche´es.
1.4.1.2 Distribution
La distribution des microcalcifications est un crite`re fondamental. Elle pre´sente leur
re´partition dans le sein et joue un roˆle important dans la prise de de´cision de la malignite´
(D’Orsi et al., 2003). Les diffe´rentes distributions possibles des microcalcifications sont
de´taille´es dans ce qui suit et sont repre´sente´es dans la figure 1.8.
a) b) c) d) e)
Fig. 1.8 – Les diffe´rentes distributions des microcalcifications : a) Mcs diffuses ou e´parses,
Re´partition : b) Re´gionale, c) En cluster, d) Line´aire et e) Segmentaire.
a) Microcalcifications diffuses/e´parses : Dans ce cas, les microcalcifications sont dis-
tribue´es de fac¸on ale´atoire dans l’ensemble du sein.
b) Distribution re´gionale : les microcalcifications sont disperse´es dans un large volume
du tissu mammaire (un ou plus d’un quadrant) et ne pre´sentent pas une distribution
canalaire.
c) Microcalcifications groupe´es, en amas ou en cluster : ces termes sont utilise´s
lorsque de multiples microcalcifications (au moins cinq) occupent un petit volume
tissulaire.
d) Distribution line´aire : les microcalcifications sont dispose´es les unes derrie`re les
autres sous forme d’une ligne. Il s’agit ge´ne´ralement de de´poˆts calciques dans un
galactophore.
e) Distribution segmentaire : elle sugge`re des de´poˆts calciques dans des canaux galac-
tophores ainsi que leurs branches ce qui e´voque la possibilite´ d’un cancer mammaire
e´tendu.
1.4.2 Les masses
Une opacite´ ou une masse est une le´sion importante occupant un espace et vue sur
deux incidences diffe´rentes. Si une opacite´ potentielle est vue seulement sur une seule
incidence alors elle est appele´e asyme´trie jusqu’a` ce que son caracte`re tridimensionnel soit
confirme´. Diffe´rentes caracte´ristiques de ces masses sont a` de´crire a` savoir la forme, le
contour et la densite´ :
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1.4.2.1 La forme
Selon la description du BIRADS (D’Orsi et al., 2003), les masses mammaires peuvent
avoir la forme ronde (figure 1.9 a), ovale (figure 1.9 b), lobule´e (figure 1.9 c) ou irre´gulie`re
(figure 1.9 d).
a) Ronde : Il s’agit de masse sphe´rique, circulaire ou globuleuse.
b) Ovale : Elle pre´sente une forme elliptique (ou en forme d’oeuf).
c) Lobule´e : La forme de la masse pre´sente une le´ge`re ondulation.
d) Irre´gulie`re : Cette appellation est re´serve´e aux masses dont la forme est ale´atoire et
ne peut eˆtre caracte´rise´e par les termes cite´s ci-dessus.
a) b) c) d)
Fig. 1.9 – Les diffe´rentes formes possibles d’une masse : a) Ronde, b) Ovale, c) Lobule´e
et d) Irre´gulie`re
1.4.2.2 Le contour
Le contour des masses mammaires est soit circonscrit (figure 1.10 a), soit microlobule´
(figure 1.10 b), soit masque´ (figure 1.10 c) soit indistinct (figure 1.10 d), soit spicule´ (figure
1.10 e). On de´taille dans ce qu suit ces diffe´rentes notions :
a) Circonscrit : Il s’agit d’une transition brusque entre la le´sion et le tissu environ-
nant. Le contour est alors net et bien de´fini. Pour qu’une masse soit qualifie´e de
circonscrite, il faut qu’au moins 75% de son contour soit nettement de´limite´.
b) Microlobule´ : Dans ce cas, de courtes dentelures du contour cre´ent de petites ondu-
lations.
c) Masque´ : Un contour masque´ est un contour qui est cache´ par le tissu normal adjacent.
Ce terme est employe´ pour caracte´riser une masse circonscrite dont une partie du
contour est cache´e.
d) Indistinct Dans ce cas, le contour est mal de´fni. Ce caracte`re indistinct (le contraire
de circonscrit) peut correspondre a` une infiltration.
e) Spicule´ : La masse est caracte´rise´e par des lignes radiaires prenant naissance sur le
contour de la masse. Ces lignes radiaires sont appele´es les spicules.
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a) b) c) d) e)
Fig. 1.10 – Les diffe´rents contours possibles d’une masse : a) Circonscrit, b) Microlobule´,
c) Masque´, d) Indistinct et e) Spicule´
1.4.2.3 La densite´
L’aspect du sein normal est tre`s variable d’une femme a` l’autre. Le facteur le plus
remarquable est la grande variabilite´ de la densite´ radiologique de l’aire mammaire. Wolfe
est le premier qui a e´tablit une relation entre la densite´ du tissu mammaire et le risque de
de´velopper un cancer (Wolfe, 1976). D’autres e´tudes mettent en doute ce lien (LeTreut
and Dilhuydy, 1988). Ne´anmoins, cette classification des tissus est utilise´e dans d’autres
travaux sans faire de lien avec le facteur risque (Suckling et al., 1995). Afin de standardiser
les comptes rendus mammographiques, la classification BIRADS de l’ACR de´finit 4 classes
de la composition du sein.
a) b) c) d)
Fig. 1.11 – Densite´ mammaire selon le lexique BIRADS : a) Densite´ < 25%, b) Densite´
entre 25 et 50%, c) Densite´ entre 50 et 75% et d) Densite´ > 75%
a) Stade 1 : Le sein est presque entie`rement graisseux et homoge`ne, radio transparent
et facile a` lire (moins de 25 % de la glande mammaire).
b) Stade 2 : Il y a des opacite´s fibroglandulaires disperse´es. Le sein est graisseux et
he´te´roge`ne (approximativement 25 a` 50 % de la glande mammaire).
c) Stade 3 : Le tissu mammaire est dense et he´te´roge`ne (approximativement 51 a` 75 %
de la glande mammaire).
d) Stade 4 : Le tissu mammaire est extreˆmement dense et homoge`ne. La mammographie
est alors difficile a` interpre´ter puisque la densite´ peut masquer une le´sion (plus de
75 % de la glande mammaire) (figure. 1.11).
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1.5 La classification des pathologies mammaires
Il est important d’adopter un lexique standard et une classification commune afin de
fournir aux radiologues une description claire et pre´cise des le´sions mammaires. L’e´tude
morphologique de ces le´sions a fait l’objet de plusieurs classifications a` savoir la classifica-
tion de Le Gal (LeGal et al., 1984), de Lanyi (Lanyi, 1985) et de BIRADS (D’Orsi et al.,
2003). Les classifications les plus connues et les plus pratique´es sont celles de Le Gal et
de BIRADS.
1.5.1 La classification de Legal
En 1976, Le Gal du Service de Radiodiagnostic de l’institut Curie a` Paris, a conc¸u la
classification dite de Le Gal (LeGal et al., 1984). Elle de´crit cinq types morphologiques
qui ont une valeur pre´dictive de malignite´ croissante (Tableau 1.2) :
Type 1 Mcs annulaires, arciformes ou polye´driques. Risque de cancer du
sein quasi nul.
Type 2 Mcs rondes et de tailles variables. Risque de carcinome : 22%.
Type 3 Mcs poussie´reuses, pulve´rulentes. Risque de cancer : 36%.
Type 4 Mcs irre´gulie`res associe´es a` un risque de cancer : 56%
Type 5 Mcs vermiculaires ou branche´es. Risque de carcinome : 90%.
Tab. 1.2 – Classification de Le Gal
Cette ancienne classification a l’avantage d’eˆtre simple. Toutefois, son de´faut princi-
pal est qu’elle se base uniquement sur les microcalcifications et n’inte`gre pas d’autres
parame`tres tels que :
– L’e´tude morphologique des masses.
– La disposition des microcalcifications.
– L’e´tude des distorsions architecturales.
– Le comportement du radiologue vis-a`-vis de chaque cas.
1.5.2 La classification BIRADS
Pour palier aux lacunes de la classification de Le Gal, l’American College of Radiology
(ACR) a souligne´ l’importance d’un protocole mammographique standardise´ et complet
qui tient en compte les diffe´rents facteurs de malignite´. En novembre 1998, l’ACR a e´tabli
le syste`me Ame´ricain BIRADS (Breast Imaging Reporting and Data System) qui a e´te´
re´dige´ par un groupe d’experts re´unis par l’ANAES 2 (Feig et al., 1998; D’Orsi et al.,
2003). Ce syste`me permet de classifier les images mammographiques en six cate´gories en
fonction du degre´ de suspicion de leur caracte`re pathologique (tableau 1.3 et tableau 1.4).
La classification de l’ACR re´sume les formes des diffe´rentes masses et des diffe´rentes mi-
crocalcifications, leur texture, les diffe´rents aspects de la distorsion architecturale ainsi que
2. Agence Nationale d’Accre´ditation et d’e´valuation en Sante´
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leur degre´ de malignite´. Une fois que le radiologue arrive a` reconnaˆıtre la cate´gorie d’une
mammographie, il sait automatiquement les directives et les recommandations associe´es
a` cette classe (tableau 1.4). Enfin la pratique a de´montre´ que l’utilisation de ce syste`me
permet d’augmenter le taux de reconnaissance des masses malignes et celles be´nignes.
L’e´tude des diffe´rentes pathologies mammaires et leur classification pre´sente´e dans les
deux sections pre´ce´dentes montre, d’une part, la complexite´ de l’e´tape de de´tection des
le´sions (contour flou, masque´, sein dense, ...) et, d’autre part, la complexite´ de l’e´tape de
de´cision (mammographie be´nigne ou maligne) vu la diversification des causes de malignite´
(contour, forme, distribution, ...). Donc, dans les deux cas de de´tection et de diagnostic, la
prise de de´cision par le radiologue est une taˆche suffisamment de´licate et primordiale pour
la survie ou non d’une femme. En outre, chaque anne´e, un volume important d’images
mammographiques doit eˆtre analyse´, ce qui ne´cessite un travail intense, un temps e´norme
et plusieurs interventions de diffe´rents radiologues afin de s’entraider dans la prise de
de´cision. Pour cela`, plusieurs e´tudes de recherche ont e´te´ oriente´es vers l’automatisation
de la lecture des mammographies et de la prise de de´cision.
1.6 Les syste`mes de De´tection/Diagnostic Assiste´s
par Ordinateur (DAO)
1.6.1 Importance et ne´cessite´ des syte`mes DAO
Les premiers travaux concernant les syste`mes automatiques de traitement des images
mammographiques avaient pour but d’offrir une seconde interpre´tation aux radiologues
afin de les aider a` de´tecter/diagnostiquer a` un stade pre´coce, les le´sions malignes quelles
que soient leurs natures masses ou microcalcifications. On les appelle les syste`mes de
De´tection/Diagnostic Assiste´ par Ordinateur (DAO). Les syste`mes de De´tection Asssiste´
par Ordinateur couramment note´s (DAOe) servent a` de´tecter et a` localiser les le´sions
dans les images mammographiques. Les syste`mes de Diagnostic Assiste´ par Ordinateur
couramment note´s (DAOx) 3 de´signent un syste`me complet de traitement d’images mam-
mographiques allant du pre´traitement jusqu’a` la classification et la prise de de´cision. Le
succe`s de tels syste`mes est duˆ a` leur rapidite´, leur consistance et leur capacite´ a` fournir des
solutions fiables pour assister l’e´tape de de´tection des le´sions mammaires ou bien l’e´tape
d’identification.
1.6.2 De´tection Assiste´e par Ordinateur (DAOe)
Plusieurs e´tudes ont montre´ que les radiologues manquent entre 4% et 38% de de´tection
de cancers (Astley and Gilbert, 2004) et que ce taux s’ame´liore de 15% en utilisant une
deuxie`me lecture vu que l’interpre´tation est souvent difficile et de´pend de l’expertise du
radiologue (Hadjiiski et al., 2004). Toutefois, il n’est pas toujours envisageable de mettre
a` disposition plus d’un radiologue pour la lecture de la meˆme mammographie a` cause
3. http ://en.wikipedia.org/wiki/Computer−aided− diagnosis
24
1.6. LES SYSTE`MES DE DE´TECTION/DIAGNOSTIC ASSISTE´S PAR
ORDINATEUR (DAO)
ACR 0 - Cliche´ insuffisant pour ve´rifier la pre´sence ou non de le´sions
ACR 1
Masses - Absence de masses suspectes.
Mcs - Absence de microcalcifications suspectes.
ACR 2
Masses
- Opacite´ ronde avec macrocalcifications.
- Ganglion intra mammaire.
- Images de densite´ graisseuse ou mixte.
- Opacite´s rondes correspondant a` un kyste en e´chographie.
Mcs
- Macrocalcifications cutane´es.
- Calcifications punctiformes re´gulie`res diffuses.
- Calcifications sur mate´riel de suture.
- Macrocalcifications sans opacite´.
- Mcs annulaires, semi-lunaires ou se´dimente´es.
ACR 3
Masses
- Masse circonscrite ronde ou ovale sans microlobulations non liqui-
dienne en e´chographie.
Mcs
- Mcs rondes ou punctiformes re´gulie`res ou pulve´rulentes, peu nom-
breuses, en petit amas rond isole´.
- Petit amas rond ou ovale de calcifications amorphes et peu nom-
breuses.
ACR 4
Masses
- Masse spicule´e sans centre dense.
- Masse ronde ou ovale a` contour lobule´ ou masque´.
Mcs
- Mcs pulve´rulentes groupe´es et nombreuses.
- Mcs irre´gulie`res, polymorphes ou granulaires, peu nombreuses.
- Mcs punctiformes re´gulie`res nombreuses et/ou groupe´es en amas
a` contour ni rond, ni ovale.
ACR 5
Masses
- Masse spicule´e a` centre dense.
- Masse a` contour flou et irre´gulier.
Mcs
- Mcs associe´es a` une anomalie architecturale ou a` une opacite´.
- Groupement de Mcs quelle que soit leur morphologie, dont la
topographie est galactophorique.
- Mcs vermiculaires, arborescentes ou irre´gulie`res polymorphes ou
granulaires nombreuses et groupe´es.
- Mcs groupe´es ayant augmente´ en nombre ou Mcs dont la morpho-
logie et la distribution sont devenues plus suspectes.
Tab. 1.3 – Classification BIRADS de l’ACR
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ACR 0 Ne´cessite´ d’investigations comple´mentaires : telles que cliche´ avec
compression centre´e, agrandissement, incidence particulie`re, e´chographie.
ACR 1 Ne´gative : mammographie normale, aucune masse ou calcification sus-
pecte n’est pre´sente.
ACR 2 Le´sions be´nignes : ne ne´cessitant ni surveillance ni examen
comple´mentaire
ACR 3 Le´sions probablement be´nignes : une surveillance clinique et radio-
logique a` court terme est conseille´e.
ACR 4 Anomalies suspectes : une biopsie devrait eˆtre envisage´e. Ces le´sions
n’ont pas un aspect typique de cancer, mais peuvent ne´anmoins corres-
pondre a` une le´sion maligne.
ACR 5 Le´sions fort suspectes de malignite´ : l’anomalie est e´vocatrice d’un
cancer.
Tab. 1.4 – Conduite a` tenir pour chaque classe de l’ACR
essentiellement des contraintes financie`res. Il est alors possible qu’un radiologue fasse
la lecture sans assistance et par la suite, le syste`me de l’aide a` la de´tection (De´tection
Assiste´ par Ordinateur) lui confirme (ou non) les le´sions de´tecte´es lors de l’utilisation
d’algorithmes approprie´s.
Les syste`mes d’aide a` la de´tection par ordinateur applique´s a` la mammographie sont
actuellement utilise´s en mammographie diagnostique, mais leur place en mammographie
de de´pistage n’a pas encore e´te´ e´tablie. Dans le cadre d’un test national de compe´tence des
mammographies de de´pistage en Italie, Ciatto et al. (Ciatto et al., 2003) ont compare´ le
re´sultat de lecture d’images mammographiques par radiologues au re´sultat de lecture par
le bias de syste`me DAOe. Les auteurs ont conclu que la performance d’une seule lecture
avec un syste`me DAOe est similaire a` celle de la lecture par deux radiologues.
Krupinski et Nishikawa ont compare´ les performances d’un syste`me de de´tection auto-
matique avec celles de six radiologues pour la de´tection des microcalcifications (Krupinski
and Nishikawa, 1997). Ils ont constate´ qu’un radiologue expe´rimente´ ne balaye pas l’image
entie`re mais se concentre sur les zones identifie´es lors de l’e´valuation initiale globale comme
contenant probablement des le´sions. Leur e´valuation sur 80 mammographies a montre´ que
10% des amas de microcalcifications ont e´te´ de´tecte´s par le syste`me automatique mais ont
e´te´ rate´s par l’ensemble des six radiologues. En revanche, 11% des amas ont e´te´ rate´s par
le syste`me automatique mais ont e´te´ de´tecte´s par au moins l’un des radiologues. Au final,
seulement 5% des amas ont e´te´ rate´s par les radiologues et le syste`me automatique. Cette
e´tude prouve l’inte´reˆt de l’inte´gration d’un syste`me de de´tection assiste´e par ordinateur
dans l’ope´ration de diagnostic effectue´e par les radiologues.
Vu les avantages potentiels de ces technologies, depuis 1998, quatre syste`mes de
De´tection assiste´e par Ordinateur ont obtenu l’approbation de la FDA (Food and Drug
Administration) aux Etats Unis. Le premier syste`me conc¸u est le R2 ImageChecker 4. En
4. www.r2tech.com
26
1.6. LES SYSTE`MES DE DE´TECTION/DIAGNOSTIC ASSISTE´S PAR
ORDINATEUR (DAO)
janvier 2002, deux DAOs ont e´te´ approuve´s : le CADx Second Look et le iCAD Mam-
moReader 5. Ces deux compagnies ont fini par fusionner et ils ont garde´ l’appellation
de Second Look. Finalement, le Kodak DirectView CR Mammography Feature 6 a e´te´
se´lectionne´ en 2004.
1.6.3 Diagnostic Assiste´ par Ordinateur (DAOx)
La classification des le´sions mammaires par un radiologue est une classification hu-
maine subjective qui peut facilement classifier la meˆme le´sion de deux manie`res diffe´rentes.
En revanche, un syste`me automatique de Diagnostic Assiste´ par Ordinateur (DAOx), base´
sur les descripteurs (caracte´ristiques) de la le´sion donne toujours les meˆmes re´sultats pour
le meˆme cliche´ et peut donc servir de re´fe´rence.
Un syste`me automatique de Diagnostic Assiste´ par Ordinateur sert a` donner un se-
cond avis au radiologue. Un tel syste`me commence ge´ne´ralement par un pre´traitement afin
d’obtenir une image plus lisible et moins bruite´e. Cette ope´ration a pour but l’e´limination
de l’effet du speckle qui se pre´sente habituellement dans les images radiologiques et
e´chographiques. Ce pre´traitement facilite la taˆche de l’e´tape suivante qui consiste a`
de´tecter tous types d’anomalies (image normale, pre´sence de masse(s), pre´sence de mi-
crocalcification(s), pre´sence des deux types d’anomalies). Ensuite, une e´tape d’extraction
des descripteurs mathe´matiques qui de´crivent aux mieux les spe´cificite´s de ces le´sions est
effectue´e. Finalement, une e´tape de classification et de de´cision a` base d’algorithmes ap-
proprie´s est adopte´e. Ces diffe´rentes e´tapes sont plus de´taille´es dans le chapitre 2.
Par ailleurs, il a e´te´ de´montre´ qu’apre`s avoir subi une biopsie, seulement moins d’un
tiers des mammographies suspectes sont prouve´es eˆtres cance´reuses. Ainsi, concevoir un
syste`me DAOx permet d’aider le radiologue a` diminuer le nombre de biopsies inutiles et
de recommander dans le cas contraire un suivi a` court terme uniquement. En effet, il est
possible d’augmenter la sensibilite´ de la mammographie en utilisant les syste`mes DAO.
Ainsi, une e´tude de´taille´e concernant la cause des cancers manque´s (Faux ne´gatifs) (Bird
et al., 1992) a montre´ que le nombre de cancers mal interpre´te´s (19 cas) de´passe le nombre
de cancers non de´tecte´s en mammographie (11 cas). Pour pouvoir diminuer le nombre de
biopsies inutiles, il faut re´duire le nombre des faux positifs (be´nins conside´re´s malins)
ce qui est tre`s difficile quand on veut maintenir un taux e´leve´ de sensitivite´ (taux e´leve´
d’identification des cancers). Bien que plusieurs e´tudes soient investies pour la re´ussite des
syste`mes de diagnostic assiste´e par ordinateur, aucune me´thode n’a e´te´ commercialise´e
jusqu’a` l’heure actuelle.
5. http ://www.icadmed.com
6. http ://www.carestream.com/directview-cr-mammography-feature.html
27
1.7. CONCLUSION
1.7 Conclusion
Dans ce chapitre, la notion du cancer du sein ainsi que les outils de l’imagerie me´dicale
permettant le diagnostic de ce type de cancer ont e´te´ pre´sente´s. Une grande attention a
e´te´ consacre´e a` l’e´tude des spe´cifications des pathologies mammaires a` savoir les masses
et les microcalcifications. Une telle e´tude est fortement associe´e a` la pre´sentation des
standards adopte´s par les radiologues pour classifier les le´sions mammaires en be´nignes-
malignes. L’ojectif de de´tailler ces e´tudes est de mieux introduire le choix des me´thodes
de diagnostic assiste´ par ordinateur (DAOx) par les scientifiques. Nous de´taillons dans
le chapitre suivant les e´tapes des syste`mes DAOx. En particulier, cette e´tude justifie le
fondement des descripteurs de forme propose´s dans le chapitre 4.
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Chapitre 2
LES SYSTE`MES DE DIAGNOSTIC
ASSISTE´ PAR ORDINATEUR
2.1 Introduction
On s’inte´resse dans ce travail de the`se, en particulier, a` la description des masses
mammaires et a` leur classification afin de mieux diagnostiquer le cancer du sein. L’ana-
lyse de forme et la classification font partie d’une chaˆıne compacte indissociable de trai-
tement nume´rique et automatique (ou semi automatique) intitule´e le diagnostic assiste´
par ordinateur (DAOx). Ainsi, une bonne e´valuation de la performance d’une telle partie
de description ou de classification ne´cessite la maˆıtrise de toute la chaˆıne de diagnostic
(pre´sente´e dans la figure 2.1). Dans ce cadre, on pre´sente dans ce chapitre un e´tat de l’art
concernant la phase de pre´traitement des images mammographiques, la segmentation des
le´sions mammaires et la classification. Cette litte´rature permet, d’abord, une meilleure
compre´hension des choix des me´thodes de pre´traitement et de segmentation adopte´es
par la suite dans le chapitre 5. Enfin, l’e´tude des me´thodes de classification permet de
se´lectionner les classifieurs les plus pertinents et de comparer leur performance afin de
pre´server le classifieur le plus approprie´ a` notre domaine d’application.
2.2 Composition des syste`mes DAOx
En pratique, le syste`me de diagnostic assiste´ par ordinateur (DAOx) de´die´ a` l’analyse
d’images mammographiques est une suite de phases qui doivent eˆtre exe´cute´es l’une apre`s
l’autre, depuis l’acquisition de l’image jusqu’a` la prise de de´cision. Certaines de ces phases
sont souvent e´troitement lie´es et indissociables. Les e´tapes de traitement d’une image
mammographique peuvent se re´sumer en :
– une e´tape de pre´traitement qui sert a` ame´liorer la qualite´ de l’image avant toutes
manipulations.
30
2.3. PRE´TRAITEMENT
– une e´tape de segmentation qui permet de de´tecter la le´sion a` e´tudier
– une e´tape de description qui a pour but de caracte´riser les le´sions a` travers des
formulations mathe´matiques.
– une e´tape de classification et de prise de de´cision en utilisant un classifieur ade´quat.
Ces diffe´rentes e´tapes sont re´sume´es dans le diagramme repre´sente´ dans la figure 2.1. On
de´taille dans les sections qui suivent l’e´tat de l’art concernant ces diffe´rentes e´tapes d’un
syste`me DAOx.
Segmentation
(Filtrage)
DescriptionPrétraitement
(Détection de lésions) (Extraction de caractéristiques)
Classification
(Malin/Bénin)
Fig. 2.1 – Diagramme ge´ne´ral d’un syste`me DAOx
2.3 Pre´traitement
Comme nous l’avons de´ja` pre´cise´ dans le chapitre 1, divers facteurs motivent les cher-
cheurs pour de´velopper des syste`mes de diagnostic/de´tection par ordinateur. Le cancer du
sein (comme tous les cancers d’une manie`re ge´ne´rale) doit eˆtre de´tecte´ dans sa premie`re
phase pour maximiser les chances de survie. Sauf que dans cette phase, il s’ave`re tre`s
difficile de repe´rer, a` l’œil nu, la pathologie dans le tissu mammaire environnant sans
avoir recours a` un pre´traitement spe´cifique de l’image acquise. D’ou`, l’objectif principal
de cette e´tape est d’augmenter le contraste entre la le´sion mammaire (que ce soit masse ou
microcalcification) et le reste de l’image pour faciliter les traitements ulte´rieurs. Sachant
que dans le cas ou` une re´gion d’inte´reˆt diffe`re en luminance de moins de 2% du reste de
l’image, elle demeure indiscernable a` l’œil nu (Dengler et al., 1993). Le pre´traitement des
images mammographiques est connu sous le nom de rehaussement ou d’ame´lioration du
contraste.
Le proble`me majeur des algorithmes de rehaussement du contraste re´side dans le fait
que certaines re´gions peuvent ne pas eˆtre rehausse´es convenablement alors que d’autres
peuvent eˆtre l’objet d’un exce`s de rehaussement. Un manque de rehaussement du contraste
peut causer des faux ne´gatifs (FN). En effet, plusieurs de´tails concernant la le´sion peuvent
eˆtre ne´glige´s. Dans ce cas, certaines le´sions peuvent ne pas eˆtre de´tecte´es et par la suite
non diagnostique´es. Ce qui ne re´pond pas a` l’objectif principal de la de´tection pre´coce
d’un cancer. Un exce`s de renforcement du contraste peut causer des faux positifs (FP).
Dans ce cas, plusieurs de´tails inexistants re´ellement peuvent s’ajouter a` la le´sion. D’ou`,
certaines re´gions normales du tissu mammaire peuvent eˆtre conside´re´es comme le´sions ce
qui va engendrer des biopsies inutiles.
Les techniques traditionnelles d’ame´lioration du contraste ont e´te´ applique´es a` la mam-
mographie pendant plus de trois de´cennies. La me´thode du masque flou a e´te´ utilise´e par
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Chan et al. (Chan et al., 1987). Des e´tudes concernant les caracte´ristiques ope´rationnelles
du re´cepteur ont montre´ que la me´thode du masque flou parvient a` ame´liorer la de´tection
des microcalcifications. Cependant, cette me´thode a cause´ l’augmentation du bruit dans
l’image.
Une approche couramment utilise´e pour l’ame´lioration du contraste est la modification
globale de l’histogramme. Cette me´thode consiste a` re´affecter les valeurs d’intensite´ des
pixels afin de rendre la nouvelle re´partition des intensite´s plus uniforme. Ceci peut eˆtre
re´alise´ par l’e´galisation d’histogramme ou par l’e´tirement d’histogramme (Pizer et al.,
1987). Toutefois, ces transformations ont l’inconve´nient de faire ressortir le bruit dans les
images de´ja` bruite´es.
En tenant compte de ces re´sultats, on peut dire que les transformations globales
d’ame´lioration du contraste sont des techniques non adapte´es aux informations locales
contenues dans l’image. Il existe une variabilite´ significative dans la taille et la forme des
le´sions mammaires et les techniques classiques fournissent souvent des re´sultats non satis-
faisants. Pour cette raison, il s’ave`re ne´cessaire de mettre au point des approches locales
d’ame´lioration du contraste plus approprie´es a` la nature des images mammographiques.
Dans ce contexte, plusieurs approches base´es sur les informations statistiques locales et
les corre´lations d’ordre supe´rieur (Ji et al., 1994; Kim et al., 1997) ont e´te´ propose´es.
Une alternative propose´e en tant que transformation locale est l’ame´lioration du
contraste base´e sur le voisinage adaptatif (Adaptive Neighborhood contraste Enhance-
ment (ANCE)). Dans la me´thode ANCE, chaque pixel est conside´re´ comme un pixel
germe (seed pixel) dans une proce´dure de croissance de re´gion. La proce´dure de crois-
sance de re´gion identifie l’ensemble des pixels qui sont similaires et connecte´s au pixel
germe (Morrow et al., 1992). Les auteurs dans (Gordon and Rangayyan, 1984) sont les
premiers a` signaler l’importance du traitement d’image base´ sur le voisinage adaptatif
pour ame´liorer le contraste des images mammographiques. Rangayyan and Nguyen (Ran-
gayyan and Nguyen, 1987) ont de´fini une nouvelle me´thode de croissance de re´gion qui
pourrait avoir des formes arbitraires plutoˆt que des formes carre´es.
D’autres me´thodes ont e´te´ propose´es et se sont base´es sur les transformations d’onde-
lettes. Ces me´thodes varient selon l’ondelette me`re et les coe´fficients utlise´s et fonctionnent
comme un filtre passe-bande ce qui leur permet d’ame´liorer le contraste des diffe´rentes
le´sions inde´pendamment de leur taille et de leur type (Laine et al., 1995).
Sivaramakrishna et al. (Sivaramakrishna et al., 2000) ont compare´ la performance de
quatre algorithmes de rehaussement du contraste dans les deux cas d’images mammo-
graphiques contenant des microcalcifications et contenant des masses. Les algorithmes
compare´s sont : l’ame´lioration du contraste base´e sur le voisinage adaptatif ANCE (Mor-
row et al., 1992), le masque flou adaptatif (Ji et al., 1994), l’e´galisation d’histogramme
base´e sur le contraste limite´ adaptatif (Pizer et al., 1987) et les ondelettes (Laine et al.,
1995). Dans la majorite´ des cas contenant des microcalcifications, l’algorithme ANCE
fournit le meilleur re´sultat de rehaussement du contraste. Dans le cas d’images contenant
des masses, on remarque que les images originelles sont plus nettes que celles rehausse´es.
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Certaines me´thodes de rehaussement d’images mammographiques causent une ampli-
fication du bruit (la me´thode du masque flou, la modification globale de l’histogramme)
et par la suite la distorsion des le´sions (qui pre´sentent l’information la plus importante
a` pre´server dans de telles images). Les radiologues pre´fe`rent que les images rehausse´es
maintiennent la meˆme apparence que les images originelles ce qui limite les compe´tences
des techniques de rehaussement. De plus, en se basant sur les re´sultats fournis par (Siva-
ramakrishna et al., 2000), le rehaussement du contraste dans notre cas de traitement des
masses mammaires ne s’ave`re pas ne´cessaire.
2.4 Segmentation
La segmentation est souvent conside´re´e comme l’e´tape initiale dans un syste`me de
diagnostic assiste´ par ordinateur (DAOx) surtout si on fait abstraction de l’e´tape de
pre´traitement qui, d’apre`s la section pre´ce`dente, n’est pas indispensable dans le cas de
traitement des masses. La phase de segmentation est tre`s importante puisque les traite-
ments ulte´rieurs (description et classification) sont fortement lie´s au re´sultat de segmen-
tation. En effet, une bonne de´tection du contour de la le´sion engendre une description
fide`le a` ses caracte´ristiques. Ainsi, on peut garantir une classification minimisant le taux
des faux positifs et maximisant le taux des vrais ne´gatifs.
Cette e´tape consiste a` de´tecter ou bien la totalite´ du sein a` partir du fond de l’image
ou bien un type d’anomalie bien spe´cifique comme les microcalcifications et les masses. Il a
e´te´ de´montre´ que la de´tection des masses est plus difficile que la de´tection des microcalci-
fications. En effet, les masses peuvent eˆtre masque´es partiellement par le tissu mammaire.
Par ailleurs, il y a une grande variabilite´ dans ces le´sions (forme, contour, dimension).
Il existe de nombreuses techniques de segmentation qui ne cessent de se multiplier et
de se diversifier. Ces me´thodes sont couramment classe´es en trois cate´gories : les approches
base´es pixel, les approches base´es contour et les approches base´es re´gion. Les approches
base´es sur les pixels sont ge´ne´ralement fonde´es sur l’e´tude des histogrammes de l’image
par seuillage, clustering ou clustering flou. Les approches contour abordent la segmenta-
tion en tant que recherche de frontie`res entre les objets (les anomalies) et le fond. Elles
consistent a` identifier les transitions d’intensite´ de pixel entre les re´gions pour de´finir les
bords des anomalies cherche´es. Les approches re´gion consistent a` partitionner l’image en
re´gions distinctes ve´rifiant une certaine homoge´ne´ite´. Ces me´thodes permettent d’aboutir
directement a` une partition de l’image e´tant donne´ que chaque pixel est affecte´ a` une
re´gion unique. On de´taille dans ce qui suit les trois approches cite´es pre´ce´demment.
2.4.1 Les me´thodes de seuillage
Le seuillage a pour objectif de segmenter une image en deux ou plusieurs classes.
Cette ope´ration consiste a` effectuer une partition de l’histogramme en niveaux de gris
en utilisant un ou plusieurs seuils. Chaque pic de l’histogramme correspond a` une classe.
En effet, cette me´thode n’est efficace que si l’histogramme contient re´ellement des pics
se´pare´s. Les me´thodes de seuillage ont e´te´ largement utilise´es pour la segmentation de
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masses mammaires. Par exemple, les auteurs dans (Matsubara et al., 1997; Matsubara
et al., 1998) ont utilise´ diffe´rentes valeurs de seuils en niveau de gris qui de´pendent du
type de tissu mammaire et ceci en se basant sur une analyse de l’histogramme. Plus
re´cemment, Mudigonda et al. (Mudigonda et al., 2001) ont utilise´ un seuillage multi-
niveaux pour de´tecter des contours ferme´s. L’inconve´nient majeur de cette approche est
le fait de conside´rer que les masses ont une densite´ uniforme par rapport au fond de
l’image ce qui n’est pas toujours ve´rifie´.
Dans certains cas, le seuillage n’est pas applique´ directement a` l’image mammogra-
phique. On fait appel d’abord a` une e´tape de pre´traitement pour ame´liorer la qualite´ de
l’image. A titre d’exemple, Kobatake et al. (Kobatake and Murakami, 1996) utilisent un
filtre d’iris pour rehausser les opacite´s rondes. Ensuite, les auteurs appliquent un seuillage
adaptatif pour de´tecter les masses. Un autre travail dans le meˆme contexte est celui de
Saha et al. (Saha et al., 2001) ou` les auteurs commencent par rehausser l’image en uti-
lisant la me´thode de connectivite´ floue et par la suite ils proce`dent au seuillage pour
la de´tection de masses. Heath and Bowyer (Heath and Bowyer, 2000) ont de´veloppe´ un
nouvel algorithme de de´tection de masses base´ sur le filtre de la fraction moyenne sous le
minimum (Average Fraction Under Minimum AFUM). Ce filtre est conc¸u pour ve´rifier le
degre´ de diminution en intensite´ d’une re´gion environnante d’un point. L’e´tape finale est
alors le seuillage de l’image afin d’identifier les masses.
Cependant, l’inconve´nient majeur de ces diffe´rentes techniques de seuillage est le choix
du seuil ou de l’intervalle de seuillage. En effet, avec un intervalle trop large, on obtient
des faux positifs. Dans ce cas, l’image seuille´e contient des pixels qui ne font pas partie
des objets d’inte´reˆt. Il s’agit ge´ne´ralement de bruit ou de pixels (zones) qui ont un niveau
de gris proche de celui des objets recherche´s. Avec un intervalle trop e´troit, on obtient des
faux ne´gatifs. Certains objets d’inte´reˆt ou bien des parties de ces objets n’apparaissent
pas dans l’image seuille´e.
2.4.2 Les me´thodes base´es re´gions
Les me´thodes base´es re´gion regroupent des pixels ayant des proprie´te´s communes, ainsi
ces me´thodes donnent directement une partition de l’image. Les me´thodes base´es re´gion
les plus populaires sont la me´thode de croissance de re´gions (region growing) (Huo et al.,
1995; Kupinski and Giger, 1998; Cao et al., 2009) et la me´thode de division et fusion de
re´gions (split and merge) (Horowitz and Pavlidis, 1974; Rangayyan et al., 1997; Reyad
et al., 2011).
La me´thode de croissance de re´gions est base´e sur la propagation d’un point germe
initial (seed pixel) selon un crite`re d’homoge´ne´ite´ spe´cifique et sur la croissance ite´rative
de la re´gion. Cette me´thode comporte en ge´ne´ral deux e´tapes, une e´tape d’initialisation
ou` l’on trouve les germes des re´gions les plus repre´sentatives de l’image. Ces germes s’ac-
croissent dans la deuxie`me phase en respectant des contraintes d’homoge´ne´ite´, de forme
ge´ome´trique ou de taille. Les algorithmes de croissance de re´gion ont e´te´ largement uti-
lise´s pour la segmentation des masses. Les auteurs dans (Huo et al., 1995) ont e´tudie´
l’introduction de l’information contour dans la formulation du crite`re d’homoge´ne´ite´ des
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re´gions. Ils de´veloppent une approche de croissance de re´gion semi-automatique. Dans
cette approche, le radiologue fixe manuellement le point germe. Ensuite, l’e´tape de crois-
sance de re´gion est calcule´e automatiquement. Toutefois, l’inconve´nient majeur de cette
approche est l’intervention humaine pour la segmentation de chaque objet. Des versions
ame´liore´es de cette me´thodes ont e´te´ propose´es par Kupinski et Giger (Kupinski and Gi-
ger, 1998) et compare´es au travail propose´ par (Huo et al., 1995). La premie`re me´thode
fait intervenir l’approche gradient d’indice radial qui repre´sente la mesure de la propor-
tion moyenne du gradient radialement oriente´ vers l’exte´rieur (pour une re´gion circulaire
le gradient d’index radial est e´gal a` un). La deuxie`me me´thode est base´e sur une approche
probabiliste qui mode´lise la probabilite´ d’appartenance a` une re´gion par une distribution
non gaussienne et celle d’appartenance au fond de l’image par une probabilite´ uniforme.
Cette e´tude comparative montre que la dernie`re version parame´tre´e fournit les meilleurs
re´sultats de segmentation.
L’e´tape la plus critique dans les me´thodes de segmentation par croissance de re´gion
est le choix des points germes de de´part. En effet, l’e´tape de croissance est base´e sur
l’utilisation d’un crite`re d’homoge´ne´ite´. Si le point germe est situe´ dans une zone non
homoge`ne, la mesure de similarite´ va produire de fortes variations et la croissance va
s’arreˆter tre`s rapidement. Par conse´quent, il convient de choisir les points de de´part dans
les zones les plus homoge`nes possibles.
Une alternative des me´thodes de croissance de re´gion est la segmentation par division
et fusion de re´gions (split and merge). L’algorithme “division et fusion‘” a e´te´ propose´ par
Horowitz et Pavlidis en 1974 (Horowitz and Pavlidis, 1974). Le processus est de´compose´
en deux e´tapes. Dans la premie`re e´tape, appele´e division, on analyse individuellement
chaque re´gion de l’image. Si celle-ci ne ve´rifie pas le crite`re d’homoge´ne´ite´, alors on divise
cette re´gion en blocs (le plus ge´ne´ralement en 4 quadrants) et l’on re´ite`re le processus sur
chaque sous-re´gion. On peut initier le processus en conside´rant que la premie`re re´gion est
compose´e de toute l’image. Dans la deuxie`me e´tape, appele´e fusion, on e´tudie tous les
couples de re´gions voisines. On ne fusionne deux re´gions que si leur union ve´rifie le crite`re
d’homoge´ne´ite´.
Cette approche n’a pas e´te´ suffisamment exploite´e dans le cadre de la segmentation
des masses mammaires. Rangayyan et al. (Rangayyan et al., 1997) ont introduit la mesure
d’actuance. Pour cet effet, le contour des re´gions d’inte´reˆts a e´te´ approxime´ ite´rativement
en utilisant la me´thode de “division et fusion”. L’approximation polygonale du contour
est effectue´ en utilisant la technique de l’ajustement des points extreˆmes. Reyad et al.
(Reyad et al., 2011) ont propose´ une nouvelle technique de segmentation des tissus fibro-
glandulaires en se basant sur la technique “division et fusion” applique´e a` l’histogramme
de l’image mammographique et la distribution log-normal. La principale difficulte´ de cette
approche re´side dans le parcours de l’ensemble de tous les couples de re´gions voisines et
la fixation du crite`re d’arreˆt de la me´thode.
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2.4.3 Les me´thodes base´es contours
Les approches les plus anciennes de de´tection de contour font intervenir la notion de
de´rivation afin de de´tecter les transitions entre les objets et le fond de l’image qui corres-
pondent a` des zones de fortes variations d’intensite´. Les me´thodes de´rivatives utilise´es se
basent sur des ope´rateurs tels que Roberts (Roberts, 1963), Sobel (Sobel, 1970), Prewitt
(Prewitt, 1970) et Canny (Canny, 1986). Une fois la norme et la direction du gradient
sont calcule´es en chaque pixel de l’image, ces me´thodes extraient des contours d’un seul
pixel d’e´paisseur en se´lectionnant les maximas locaux des normes des gradients. En mam-
mographie, on est souvent confronte´ a` la pre´sence de bruit (d’acquisition), de textures
fines ou de frontie`res pas tre`s nettes, d’ou`, les transitions de´tecte´es ne correspondent pas
force´ment aux contours re´els. Il est alors souvent ne´cessaire d’appliquer un traitement
en aval afin d’e´carter les transitions dues aux bruits. De plus, les contours extraits sont
ge´ne´ralement discontinus et peu pre´cis. Il faut donc, utiliser des techniques de reconstruc-
tion de contours par interpolation ou connaˆıtre a priori la forme de l’objet recherche´ afin
de connecter les points du contour.
Une autre me´thode de segmentation base´e sur la de´tection de contour est la ligne
de partage des eaux (Watershed). Cette me´thode de´crit l’image a` niveau de gris suivant
des structures topographiques caracte´ristiques (bassins versants, lignes de creˆte, ...). Le
principe de base de cette me´thode est de remplir progressivement les bassins par une
eau incessante. La ligne de Partage des Eaux (LPE) s’e´tablie a` partir des de´bordements
de chaque versant (Hamarneh and Li, 2009). Cependant, on est souvent confronte´ a` un
proble`me de sur-segmentation en utilisant la ligne de partage des eaux. On obtient alors
bien plus de re´gions que souhaite´. Ainsi, la me´thode de ligne de partage des eaux est
souvent pre´ce´de´ par une e´tape de pre´traitement. On commence ge´ne´ralement par une
e´tape de filtrage, puis on proce`de au calcul d’un gradient ou, plus souvent, au calcul
d’une image indiquant les zones de transition qu’on cherche a` de´tecter. Le calcul de la
ligne de partage des eaux n’est alors que la dernie`re e´tape de la proce´dure de segmentation.
Dans le cas d’images re´elles telles que les images mammographiques, la segmentation
demeure une taˆche assez complexe vu que les frontie`res des le´sions sont ge´ne´ralement
masque´es par le tissu mammaire environnant. N’oublions pas aussi que les donne´es sont
souvent alte´re´es par la pre´sence de bruit. De plus, comme nous l’avons e´voque´ aupara-
vant, certaines me´thodes fournissent des contours discontinus ce qui ne´cessite l’inte´gration
d’une autre e´tape de reconstruction du contour. La segmentation ne peut plus, alors, eˆtre
efficace selon des crite`res bas niveau relatifs aux pixels. L’introduction d’un mode`le de la
forme recherche´e s’ave`re ne´cessaire. Dans ce contexte, les mode`les de´formables tels que les
contours actifs permettent d’exploiter les connaissances a priori concernant les objets a`
segmenter. L’inte´reˆt majeur de cette approche est qu’elle exploite un contour de´ja` ferme´.
Ainsi, le crite`re de connexite´ n’est plus a` ve´rifier en fin de traitement. En conse´quence, au
cours de ces dernie`res anne´es, les contours actifs sont devenus tre`s re´pandus. Leur principe
ge´ne´ral a e´te´ diversifie´ de multiples fac¸ons en de´finissant diffe´rents mode`les de contour et
diffe´rentes strate´gies d’optimisation.
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Les mode`les de´formables connus aussi sous les noms snakes et contours actifs ont
e´te´ introduits par Kass (Kass et al., 1987) et Terzopoulos (Terzopoulos and Fleischer,
1988). Initialise´ proche du contour, le mode`le de´formable e´volue ite´rativement de manie`re
a` s’ajuster au contour de l’objet a` de´tecter. Il se pre´sente sous la forme d’une courbe
C = [x(t),y(t)] parame´tre´e par son indice curviligne t. La forme et la position initiale
de la courbe de´formable sont fournies de manie`re manuelle ou automatique selon l’al-
gorithme propose´. Le snake s’e´quilibre et s’immobilise lorsqu’il minimise son e´nergie. Le
crite`re a` optimiser est une somme ponde´re´e d’e´nergies qui traduisent des forces de na-
tures diffe´rentes. Principalement, on cite les forces internes qui controˆlent la re´gularite´
de la courbe recherche´e et les forces externes qui sont exerce´es par l’image sur le contour
actif.
L’introduction des contours actifs a suscite´ un vif inte´reˆt dans la communaute´ des
traiteurs d’image et de nombreuses e´tudes ont permis d’ame´liorer nettement le mode`le
initialement propose´. Les contours actifs existants peuvent eˆtres cate´gorise´s en deux classes
majeures a` savoir les mode`les base´s contour (Kass et al., 1987; Li et al., 2005) et ceux
base´s re´gion (Chan and Vese, 2001; Djemal et al., 2006; Li et al., 2008). Dans le cas des
approches contours, le contour actif e´volue vers les bords de l’objet ayant le maximum
de gradient d’intensite´. Cependant, ces approches ont rencontre´ certaines limitations, les
auteurs dans (Berger and Mohr, 1990) ont mis en e´vidence la difficulte´ du choix des
divers parame`tres de l’initialisation et de la convergence au niveau des bords concaves.
En outre, Amini et al. (Amini et al., 1990) ont signale´ que la me´thode pouvait s’ave´rer
nume´riquement instable et que les points ont tendance a` s’entasser sur certaines portions
du contour.
Dans le cas des approches re´gion, plusieurs travaux (Chan and Vese, 2001; Paragios and
Deriche, 2002) se basent sur le fait que les intensite´s sont statistiquement homoge`nes dans
chaque re´gion a` segmenter. Or l’inhomoge´ne´ite´ de l’intensite´ se produit souvent dans les
images me´dicales comme c’est le cas des images mammographiques. Le mode`le du contour
actif base´ re´gion re´cemment propose´ par (Li et al., 2008) est capable de segmenter des
images ayant diverses intensite´s inhomoge`nes. Par ailleurs, il parvient a` fournir un bon
re´sultat de segmentation dans le cas d’objets a` contours mal de´finis ou masque´s (ce qui est
souvent le cas des masses mammaires). En utilisant le terme de re´gularisation propose´ par
(Li et al., 2008), la re´gularite´ de la fonction “level set” est intrinse`quement pre´serve´e ce qui
garantit la pre´cision du calcul et e´vite les proce´dures couˆteuses de re´initialisation. Dans
ce travail, nous adoptons ce mode`le pour segmenter les masses mammaires 1. On pre´sente
dans la figure 2.2, le re´sultat de segmentation d’une masse circonscrite (premie`re ligne)
et d’une masse spicule´e (deuxie`me ligne) en utilisant l’algorithme propose´ par (Li et al.,
2008). Les figures 2.2.a) montrent la superposition du contour initial sur la re´gion d’inte´reˆt.
Les figures 2.2.b) montrent la propagation du contour et les figures 2.2.c) pre´sentent la
convergence vers le contour de la le´sion.
1. (https://sites.google.com/site/clictoolkit/image-segmentation/region-based-model)
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a) b) c)
Fig. 2.2 – Segmentation de (premie`re ligne) une masse circonscrite et (deuxie`me ligne)
une masse spicule´e en utilisant l’algorithme propose´ par (Li et al., 2008) : a) Initialisation,
b) Propagation et c) Convergence vers le contour final qui repre´sente la limite de la le´sion.
2.5 Description
L’eˆtre humain rec¸oit en permanence des informations tre`s diverses et tre`s complexes
par l’interme´diaire de ses cinq sens. En de´pit de l’abondance de ces informations, le cerveau
humain est capable de restituer chaque objet observe´ et de lui attribuer une repre´sentation
cohe´rente appele´e description humaine.
Dans le domaine du traitement de l’image, la description est l’e´tape qui cherche a`
reproduire le meˆme processus d’analyse et d’interpre´tation. En effet, la description a
pour but d’extraire les caracte´ristiques qui de´crivent au mieux et de fac¸on quantitative ou
qualitative les objets pre´sents dans l’image. Elle transforme les informations de bas niveau
issues de la phase d’acquisition (apre`s probablement pre´traitement et segmentation) en
informations de haut niveau de telle sorte que les formes et les structures soient de´crites
de fac¸on analytique. De manie`re ge´ne´rale, plus la description effectue´e est proche de
la description humaine, plus elle est conside´re´e comme robuste et fide`le a` l’image
initiale. Les me´thodes de description d’images sont variables et de´pendent de l’objectif
vise´ (description globale, description locale) et du type d’image a` analyser (image binaire,
image en niveau de gris, image couleur). En litte´rature, la description d’images est assure´e
en utilisant la couleur, la texture et/ou la forme. Les diffe´rents types de descriptions et
leur utilite´ sont de´taille´s dans les sections qui suivent.
2.5.1 La couleur
En traitement d’images, une grande partie des images nume´riques a` analyser est de
type couleur. La notion de couleur est la perception subjective qu’a l’œil d’une ou plu-
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sieurs fre´quences d’ondes lumineuses. On appelle espace de couleurs la repre´sentation
mathe´matique d’un ensemble de couleurs. Il en existe plusieurs, parmi lesquels les plus
connus sont le RVB (Rouge, Vert, Bleu), le TSL (Teinte, Saturation, Luminance), le CMJ
(Cyan, Magenta, Jaune), le CMJN (Cyan, Magenta, Jaune, Noir pur) et le CIE (codage de
la couleur selon la Commission Internationale de l’Eclairage). Afin de de´crire les diffe´rentes
images couleurs, plusieurs attributs couleurs ont e´te´ propose´s dans le domaine de l’ima-
gerie notamment dans les syte`mes de reconnaissance d’images par le contenu (Kachouri
et al., 2010), les images satellitaires et la reconnaissance d’objets couleurs. Les attributs
couleur les plus utilise´s sont la caracte´ristique couleur moyenne, la caracte´ristique histo-
gramme couleur, l’indexation couleur constante, les fonctions des moments de distribution
couleurs et la caracte´ristique corre´logramme.
Dans le domaine du cancer du sein, l’e´tape de description des pathologies mammaires
est un maillon tre`s important dans les syste`mes d’aide au diagnostic. En effet, le re´sultat
de classification est e´troitement lie´ au re´sultat fourni par cette e´tape. En de´pit de la
robustesse du classifieur utilise´, on ne peut garantir un bon re´sultat de classification
que si la description de l’anomalie a e´te´ accomplie avec le maximum de pre´cision. Le roˆle
principal de cette e´tape est de fournir aux radiologues des informations pre´cises concernant
les aspects pathologiques des le´sions mammaires et de spe´cifier la gravite´ de la tumeur en
terme de malignite´/be´nignite´. Toutefois, les images mammographiques du sein sont des
images en niveau de gris qui ne contiennent pas d’information couleur. De ce fait, ce type
de description d’images ne sera pas pris en compte dans notre e´tude.
2.5.2 La texture
Dans le domaine du traitement de l’image, il n’existe pas de de´finition conventionnelle
de la texture. Les de´finitions mathe´matiques propose´es peuvent eˆtre trop ge´ne´rales et donc
impre´cises et peuvent aussi eˆtre trop de´taille´es et donc ne couvrent pas tous les cas de
texture envisageables. Nous citons ici quelques de´finitions propose´es dans la litte´rature :
Haralick (Haralick, 1979) a de´crit la notion de texture comme suit : Une image tex-
ture´e est de´crite par le nombre et les types de ses primitives tonales ainsi que leurs
orientations spatiales. Elle ne peut pas eˆtre analyse´e sans une vue de la primitive tonale
de re´fe´rence. Au fur et a` mesure que la re´solution augmente, on observe une texture fine
puis une texture grossie`re.
Dans sa the`se, Unser (Unser, 1984) donne une de´finition perceptuelle de la texture :
Une texture est une re´gion d’une image pour laquelle il est possible de de´finir une feneˆtre
de dimensions minimales, telle qu’une observation au travers de celle-ci se traduit par une
perception (impression) visuelle identique pour toutes les translations possibles de cette
feneˆtre a` l’inte´rieur de la re´gion conside´re´e.
Il existe, en litte´rature, plusieurs familles de textures avec notamment les textures
de´terministes, les textures stochastiques et les textures observables. Les textures de´terministes
se caracte´risent par la re´pe´tition spatiale d’un motif textural. Ce type de textures peut
eˆtre facilement synthe´tise´ a` partir du motif de base, de son orientation et de sa taille.
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Par contre, les textures stochastiques sont irre´gulie`res. Elles obe´issent a` certaines lois
statistiques et peuvent eˆtre conside´re´es comme une re´alisation d’un champ ale´atoire bi-
dimensionnel. Une texture observable se de´crit comme un me´lange entre une texture sto-
chastique et une texture de´terministe. En effet, a` l’inte´rieur de ce type de texture, nous
pouvons trouver une re´pe´tition de motifs qui sont tre`s similaires mais pas identiques.
2.5.3 La forme
De meˆme que les notions de couleur et de texture, la notion de forme est tre`s im-
portante puisqu’elle nous permet d’identifier les objets qui nous entourent. L’analyse de
forme n’est conside´re´e re´ussie que si elle permet de de´crire les objets de fac¸on similaire a`
la perception humaine des formes. Toutefois, il n’existe pas de de´finition conventionnelle
pour caracte´riser cette notion. La compre´hension de la notion de forme ne´cessite de de´finir
certaines notions de topologie telles que la distance, l’ouverture,... (Choquet, 1978).
– Distance : Pour le calcul de distance, on utilise ge´ne´ralement la norme euclidienne.
La me´trique euclidienne de´finit la distance entre deux points comme la longueur
du segment les reliant. Pour tous points p(xp,yp) et q(xq,yq) de R
2, la distance
euclidienne est l’application dE(p,q) : R
2 ×R2 → R de´finie par :
dE(p,q) = ‖q − p‖ =
√
(xq − xp)2 + (yq − yp)2 (2.1)
La distance est une application ve´rifiant la syme´trie (dE(p,q) = dE(q,p)), la se´paration
(dE(p,q) = 0⇒ p ≡ q) et l’ine´galite´ triangulaire (dE(p,q) ≤ dE(p,r) + dE(r,q)).
Dans le cas ou` Ω est un ensemble de points de R2 et p un point de R2 alors la
distance euclidienne entre Ω et p note´e par dE(p,q) est de´signe´e par la plus courte
distance entre p et Ω :
dE(p,Ω) = dE(Ω,p) = min
q∈Ω
dE(p,q) (2.2)
– Boule ouverte : On de´signe par p un point de R2, r un re´el positif et dE une
distance. On appelle boule ouverte BdE(p,r) de centre p et de rayon r, l’ensemble
des points x tel que la distance dE(p,x) est strictement infe´rieure a` r :
BdE(p,r) = {x ∈ R2|dE(p,x) < r} (2.3)
– Ouvert : En mathe´matiques, et plus particulie`rement en topologie, on appelle en-
semble ouvert ou partie ouverte ou tout simplement un ouvert, tout ensemble Ω de
R
2 qui ne contient aucun point de sa frontie`re. En d’autres termes, si pour tout point
p de Ω il existe un re´el positif r tel que la boule ouverte BdE(p,r) soint entie`rement
contenue dans Ω.
– Ferme´ : Le comple´mentaire d’un ensemble Ω dans R2, note´ ΩC est l’ensemble des
points p qui n’appartiennent pas a` Ω. Un ensemble de R2 est dit ferme´ si son
comple´mentaire est un ouvert. On appelle fermeture d’un ensemble de points Ω
l’ensemble Ω de´fini par l’intersection des ferme´s contenant Ω.
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– Borne´ : Un ensemble de points Ω de R2 est dit borne´ s’il existe un point p de R2 et
un re´el positif r de fac¸on que Ω soit un sous-ensemble de la boule ouverte BdE(p,r).
– Inte´rieur : On appelle inte´rieur int(Ω) d’un ensemble de points Ω de R2 le plus
grand ouvert de Ω, qui est en effet la re´union de tous les ouverts inclus dans Ω.
– Contour : La notion de contour est fortement lie´e a` la notion de forme. Ainsi,
l’introduction de cette notion de contour facilite la compre´hension de la notion
de forme. Pour ceci, on conside`re un ensemble de points Ω de R2, le contour C
de Ω est de´fini par l’intersection entre la fermeture de Ω et la fermeture de son
comple´mentaire (C = Ω ∩ ΩC).
Ω
C
ΩC
int(   )Ω
Fig. 2.3 – Sche´ma de´taillant les notions de : fermeture, inte´rieur, contour et
comple´mentarite´.
Afin de rendre les notions d’inte´rieur, de fermeture, de comple´mentaire et de contour
plus accessible, on propose la figure 2.3. Dans cette figure, l’inte´rieur int(Ω) de l’objet
est de´signe´ par la partie colorie´e, le contour C est la courbe ferme´e noire alors que
la fermeture Ω est repre´sente´e par l’ensemble (partie colorie´e + contour noir). Le
comple´mentaire de l’inte´rieur int(Ω)C est l’ensemble (contour + reste du plan), le
comple´mentaire de la fermeture Ω
C
est le reste du plan sans conside´rer le contour
alors que le comple´mentaire du contour CC est constitue´ par l’ensemble (reste du
plan + inte´rieur).
– Forme : En se basant sur les notions de´finies ci-dessus, la forme peut eˆtre de´finie en
tant qu’un ensemble de points Ω de R2 qui est la fermeture d’un sous-ensemble de
R
2 ouvert et borne´. Le contour de Ω est repre´sente´ par un nombre fini de courbes
ferme´es.
Une fois la notion de description (de couleur, de texture et de forme) est de´finie d’une
manie`re ge´ne´rale, reste a` de´tailler l’e´tape de description analytique des le´sions mammaires
par le biais de descripteurs spe´cifiques. Une telle description permet de caracte´riser et
d’analyser la forme de fac¸on a` rendre l’information accessible aux syste`mes informatiques
de´die´s au traitement automatique des mammographies. On s’inte´resse de plus pre`s aux
descripteurs dans les chapitres suivants. On cloture ce chapitre par la classification qui
repre´sente la dernie`re e´tape d’un syste`me de diagnostic assiste´ par ordinateur.
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2.6 Classification
La classification est conside´re´e comme la dernie`re e´tape dans un syste`me de diagnostic
assiste´ par ordinateur (DAOx). Elle exploite le re´sultat de description (qui lui meˆme
exploite le re´sultat de segmentation) pour pouvoir de´cider de la nature pathologique de
la masse.
La notion de classification signifie l’affectation d’une e´tiquette a` des e´chantillons d’une
base de donne´es en utilisant un certain nombre de carace´tristiques. Ces caracte´ristiques
doivent bien e´videmment eˆtre capables d’identifier chaque e´chantillon. En traitement
d’images, l’e´chantillon peut de´signer un pixel, une zone dans l’image, un objet repre´sente´
dans l’image ou l’image elle-meˆme. Selon l’application, le but de la classification est soit
de :
– classifier les pixels de l’image en diffe´rentes zones. Dans ce cas, le proble`me de
classification revient a` un proble`me de segmentation d’images en diffe´rents objets. A
titre d’exemple, on peut classifier les diffe´rentes zones d’une image mammographique
en le´sion ou non le´sion.
– classifier l’image ou les objets de l’image selon diffe´rentes cate´gories. A titre d’exemple,
on peut classifier les masses qui se trouvent dans les images mammographiques en
malignes ou be´nignes.
On peut distinguer deux cate´gories de me´thodes de classification : les classifications
non-supervise´es et celles supervise´es.
2.6.1 Les me´thodes de classifications non supervise´es
Ces techniques sont utilise´es lorsque l’identite´ des classes n’est pas connue. Cela re´sulte
d’un manque d’information de la population a` e´tudier. Il existe des algorithmes de classifi-
cation, compose´s de plusieurs ite´rations, permettant de cre´er des regroupements d’indivi-
dus ayant des caracte`res similaires. La classification non-supervise´e, dite automatique, ou
groupement connue en anglais par clustering consiste a` de´terminer les diffe´rentes classes
naturellement sans aucune connaissance pre´alable. L’objectif, dans ce cas, est d’identifier
une structure dans les images de la base en se basant sur leurs contenus. Les images sont
attribue´es aux diffe´rentes classes estime´es selon deux crite`res essentiels qui sont la grande
homoge´ne´ite´ de chaque classe et la bonne se´paration entre les classes.
Parmi les me´thodes de classification non supervise´es la me´thode la plus commune´ment
utilise´e est celle de l’algorithme K-moyennes e´galement appele´e algorithme des nue´es
dynamiques (en anglais k-means) (McQueen, 1967). L’algorithme fonctionne en pre´cisant
le nombre K de classes (clusters) attendues (K e´tant fixe´ par l’utilisateur). Il calcule
la distance intra-classe et refixe les centres de classe selon les valeurs de distance. Les
inconve´nients de cette me´thode sont premie`rement la ne´cessite´ de fixer le nombre de classes
avant de commencer la classification. Deuxie`mement, cette me´thode est tre`s sensible a` la
re´partition initiale des donne´es. Finalement, cette me´thode suppose que les classes suivent
des lois de distribution normales re´duites, autrement dit, avec la meˆme importance dans
toutes les directions de l’espace ce qui n’est pas toujours ve´rifie´.
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Une autre me´thode de classification non supervise´e est la carte auto-organisatrice
connu sous le nom anglais Self Organizing Map (SOM) (Kohonen, 1984). Une SOM est
un re´seau de neurones qui, par un processus non-supervise´ compe´titif, est capable de
projeter des donne´es de grandes dimensions dans un espace a` deux dimensions. Au cours
de l’apprentissage, chaque neurone se spe´cialise dans la reconnaissance d’un certain type
d’entre´e. La carte auto-organisatrice est compose´e d’un ensemble de neurones connecte´s
entre eux. Une configuration entre l’espace d’entre´e et l’espace du re´seau est construite,
ainsi, deux observations proches dans l’espace d’entre´e activent deux unite´s proches sur
la carte. Cette me´thode est plus robuste aux conditions initiales que l’algorithme des
K-moyennes. L’inconve´nient majeur de cette me´thode est le temps de calcul associe´ aux
ite´rations qui permettent la construction de la carte auto-organisatrice.
2.6.2 Les me´thodes de classification supervise´es
Si l’utilisateur posse`de suffisamment d’informations sur la population a` e´tudier (tel
est le cas des images mammaires), il peut effectuer une classification supervise´e. Cette
cate´gorie suppose avoir un groupe d’individus de chaque classe, dont on connaˆıt leur ap-
partenance. Ces individus forment des e´chantillons d’apprentissage. Ils sont utilise´s
pour entraˆıner le classifieur. D’autres e´chantillons, dits de test, servent a` valider la
classification en e´valuant sa pertinence a` travers le taux d’individus bien classe´s. Il existe
plusieurs me´thodes de classification supe´rise´es. Les me´thodes les plus re´pute´es sont l’ana-
lyse discriminante line´aire, la re´gression logistique, les re´seaux de neurones...
Certaines recherches se sont focalise´es sur l’analyse discriminante line´aire. Il s’agit
d’une me´thode de classification simple qui se´pare les images appartenant aux diffe´rentes
classes en se basant sur une analyse line´aire. L’ide´e principale de cette technique est de
construire les limites de de´cision directement en optimisant le crite`re d’erreur. Cependant,
cette me´thode n’est adapte´e qu’aux donne´es line´airement se´parables ce qui n’est pas
toujours le cas.
Les re´seaux de neurones artificiels, connus par l’acronyme anglais ANN (Artificial
Neural Networks), sont largement utilise´s pour les proble`mes de classification. Ils reposent
sur la the´orie des perceptrons. Un ANN est compose´ de plusieurs neurones re´partis sur une
couche d’entre´e (de´signant les descripteurs), une couche de sortie (de´signant le re´sultat de
classification) et un nombre de couches cache´es. Par ailleurs, cette me´thode est capable
de mode´liser des syste`mes non line´aires tre`s complexes. Toutefois, l’inconve´nient de cette
me´thode est le choix du nombre de couches cache´es et du nombre de neurones dans chaque
couche. Ainsi, l’utilisateur est amene´ a` faire des essais avec diffe´rentes combinaisons du
nombre de couches et de neurones afin d’aboutir au re´seau de neurones le plus adapte´ a`
son type d’application.
Par contre, les re´seaux de neurones a` fonctions de base radiales, connus par l’acro-
nyme anglais Radial Basis Functions (RBF), sont constitue´s par une seule couche cache´e.
L’avantage majeur par rapport aux autres re´seaux de neurones artificiels est l’utilisation
d’une structure moins complexe (une seule couche cache´e). En plus, la complexite´ de calcul
induite par leur apprentissage est infe´rieure a` celle induite par l’apprentissage des ANN
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graˆce a` l’existence d’algorithmes hybrides. Cependant, les performances d’un tel re´seau
de´pendent, pour un choix de fonctions de base, du nombre de fonctions constituant la
base de fonctions radiales (nombre d’unite´s de la couche cache´e) et de l’estimation des
parame`tres du re´seau.
D’autres recherches se sont oriente´es vers la re´gression logistique (RL). Il s’agit d’un
mode`le multivariables couramment utilise´ en e´pide´miologie (ou cance´rologie). Elle s’utilise
lorsque la variable de sortie (les classes) est qualitative, le plus souvent binaire (la survenue
ou non d’une maladie). Les variables d’entre´es (les descripteurs) peuvent eˆtre par contre
soit qualitatives, soit quantitatives. La re´gression logistique est capable de re´aliser une
estimation de probabilite´ en utilisant une formulation logistique.
Face aux fonctions line´aires, les se´parateurs a` vaste marge, connues par l’acronyme an-
glais SVMs (Support Vector Machines), sont initialement conc¸ues pour les proble`mes de
classification binaires. Elles permettent de se´parer line´airement les exemples positifs des
exemples ne´gatifs dans l’ensemble des images d’apprentissage par un hyper-plan qui garan-
tisse un maximum de marge (Vapnik, 1999). L’efficacite´ des SVMs est souvent supe´rieure
a` celle de toutes les autres me´thodes de classification supervise´es. Pour les proble`mes
de non-se´parabilite´, les SVMs permettent d’effectuer une transformation non-line´aire des
observations d’entre´e dans un espace de dimension supe´rieure pour se ramener au cas
line´aire. En outre, les SVMs peuvent s’adresser e´galement aux proble`mes de classification
multi-classes. Trois annexes (Annexe A, B et C) sont fournis par la suite afin de de´tailler
les me´thodes de classification supervise´es (RBF, RL et SVM).
2.7 Conclusion
Une e´tude plus ou moins approfondie concernant les diffe´rentes e´tapes d’un syste`me
DAOx a e´te´ mene´e dans ce chapitre. Une telle e´tude est ne´cessaire afin de mieux com-
prendre la chaˆıne DAOx et de faire des choix approprie´s pour le traitement des masses. En
effet, l’e´tude du pre´traitement dans le domaine de l’imagerie et notamment le domaine de
la mammographie sert a` juger de la ne´cessite´ ou pas de cette e´tape dans notre e´tude. De
plus, aborder les diffe´rentes me´thodes de segmentation permet d’e´tudier les avantages et
les inconve´nients de chaque me´thode et par la suite nous aide a` choisir la me´thode la plus
approprie´e pour notre application. Une pre´sentation plus ou moins ge´ne´rale concernant
l’e´tape de description dans une chaˆıne DAOx est mene´e dans l’objectif de pre´parer le
terrain a` une e´tude approfondie des diffe´rents descripteurs de texture et de forme dans
le chapitre suivant. Finalement, l’e´tude des diffe´rentes me´thodes de classification nous
permet de se´lectionner les me´thodes les plus pertinentes (RBF, SVM et RL) afin de les
comparer dans le chapitre 5. Ces diffe´rentes e´tapes sont des outils, a` la fois, utiles et
ne´cessaires pour re´ussir le diagnostic automatique des masses mammaires.
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Chapitre 3
DESCRIPTION DES MASSES
MAMMAIRES
3.1 Introduction
La description des le´sions mammaires est une e´tape incontournable dans la chaˆıne
de traitement des images mammographiques. En effet, les descripteurs sont les entite´s
qui vont reformuler l’aspect pathologique des le´sions en entite´s mathe´matiques. D’ou`,
plus les descripteurs traduisent au mieux la description de la le´sion, plus le re´sultat de
classification est pre´cis. Comme il est de´ja` mentionne´, les images mammographiques sont
pre´sente´es en niveau de gris et ne contiennent pas d’information couleur. De ce fait, on
se contente dans ce qui suit a` e´tudier les descripteurs de texture et de forme.
On se focalise dans un premier temps, sur les diffe´rents descripteurs de texture et
leur utilite´ dans le cas de traitement des microcalcifications ainsi que dans le cas de
traitement des masses. Ensuite, on s’inte´resse aux descripteurs de forme propose´s dans la
litte´rature. On commence d’abord par e´tudier les descripteurs d’ordre ge´ne´ral qui sont uti-
lise´s dans la majorite´ des applications de traitement d’images. Ensuite, on aborde les des-
cripteurs spe´cifiques couramment applique´s en traitement des masses mammaires. Cette
e´tude permet de distinguer les avantages et les inconve´nients des diffe´rentes me´thodes de
caracte´risation de la forme des le´sions e´tudie´es. Une telle e´tude permet de distinguer les
crite`res de choix d’un descripteur pertinent adapte´ aux formes en question.
3.2 Les descripteurs de texture en mammographie
Comme il est de´ja` mentionne´ dans la section 2.5.2, il existe en litte´rature, plusieurs
familles de textures ce qui engendre la proposition de plusieurs descripteurs de texture.
En effet, certaines me´thodes de description texturale base´es sur une analyse fre´quentielle
regroupent principalement la transforme´e de Fourier, les filtres de Gabor et la transforme´e
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en ondelette. D’autres me´thodes base´es sur un mode`le regroupent les champs de Markov
et les mesures fractales. Une autre cate´gorie de me´thodes base´e sur une analyse spatiale
et statistique des intensite´s de niveau de gris rassemble les statistiques du premier ordre,
les caracte´ristiques d’auto-corre´lation et les matrices de cooccurrence. Dans ce qui suit,
on pre´sente les me´thodes les plus utilie´es dans le domaine du traitement des images
mammographiques.
3.2.1 Les statistiques de premier ordre
Les statistiques du premier ordre mesurent la probabilite´ d’observer un niveau de gris
a` un emplacement ale´atoire d’une image. Elles sont estime´es sur les niveaux de gris sans la
conside´ration de leur distribution relative. Les statistiques du premier ordre sont calcule´es
a` partir de l’histogramme des intensite´s note´ Hist. Cette entite´ est obtenue comme suit :
Hist(i) =
1
ng
ng∑
p=1
I(p) ≡ i (3.1)
avec I l’intensite´ des pixels de l’image, ng le nombre de niveaux de gris et i ∈ {1,2,...,ng}.
Parmi les statistiques du premier ordre, on peut citer la moyenne (Moy), l’e´cart type
(σ−Hist) et la variance (V ar).
– La moyenne :Moy = 1ng
∑ng
i=1 i.Hist(i)
– L’e´cart type : σ−Hist =
√
1
ng
∑ng
i=1(i−Moy)2.Hist(i)
– La variance : V ar = 1N
∑N
p=1(I(p)−Moy)2
L’inconve´nient majeur des statistiques du premier ordre base´es sur l’histogramme est
qu’elles n’exploitent que l’information niveau de gris et ne prennent pas en conside´ration
les relations spatiales entre les pixels. La description de texture a` base des statistiques
d’ordre supe´rieur (statistiques du second ordre par exemple) s’ave`re plus efficace.
3.2.2 La matrice de co-occurrence
Les me´thodes statistiques du second ordre sont les me´thodes qui mettent en jeu deux
pixels pour le calcul des caracte´ristiques. La principale me´thode du second ordre utilise´e
pour le traitement des images me´dicales notamment les images mammographiques est la
me´thode de matrice de co-occurrence ou me´thode de de´pendance spatiale des niveaux de
gris : SGLD (Spatial Gray Level Dependency) de´veloppe´e par Haralick (Haralick et al.,
1973). Cette me´thode permet de de´terminer la fre´quence d’apparition d’un motif tex-
tural forme´ de deux pixels se´pare´s par une certaine distance d dans une direction
θ particulie`re par rapport a` l’horizontale. La distance d permet d’avoir une descrip-
tion significative de la pe´riodicite´ de la texture et l’angle θ permet d’e´valuer la direction
de texture. Cette matrice de´crit les re´gularite´s observables dans les niveaux de gris des
pixels d’une re´gion. Afin de limiter le nombre de calculs, on prend fre´quemment, pour
une distance d donne´e, les valeurs de l’angle : 0◦, 45◦, 90◦ et 135◦. Ge´ne´ralement, on ne
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se sert pas directement de la matrice de co-occurrence mais plutoˆt de valeurs calcule´es a`
partir de celle-ci dont les principaux sont la moyenne, l’e´nergie, la variance, le contrast,
l’entropie, l’homoge´ne´ite´ et la corre´lation.
Dans le cas ge´ne´ral, les mesures extraites a` partir des matrices de co-occurrence sont
efficaces sur les images de type sable´es mais leur performance est faible sur des images
anisotropiques comme les surfaces e´rode´es. Dans le cas des images mammographiques, la
matrice de co-occurrence a bien e´te´ exploite´e notamment pour la de´tection des masses
et des microcalcifications et pour la classification des microcalcifications en malin/be´nin
(Kim et al., 1997). Cependant, son emploi pour la classification des masses reste restreint.
3.2.3 La transforme´e de Fourier
La transforme´e de Fourier est l’une des me´thodes utilise´es pour l’analyse de texture
d’une image. A partir de la transforme´e de Fourier, on calcule ge´ne´ralement le spectre
de puissance qui est de´fini comme le carre´ du module de la transforme´e de Fourier et
qui est, d’apre`s (Petrou and Garcia-Sevilla, 2006), tre`s informatif sur la pe´riodicite´ d’une
texture. La transforme´e de Fourier est un outil bien adapte´ a` l’analyse des comportements
harmoniques (pe´riodicite´ d’une texture). Cependant elle n’est pas approprie´e a` l’analyse
de formes localise´es spatialement. Par ailleurs, la transforme´e de Fourier est difficilement
assimilable par les chercheurs e´tant donne´ qu’il est difficile d’exploiter et d’interpre´ter
directement ses valeurs.
3.2.4 L’analyse fractale
La mesure fractale est reconnue pour sa grande capacite´ a` caracte´riser la rugosite´. La
courbe de Koch repre´sente l’une des premie`res courbes fractales a` avoir e´te´ de´crite. Elle
a e´te´ invente´e en 1906 par le mathe´maticien sue´dois Helge von Koch. Parmi les me´thodes
d’analyse fractale, la me´thode la plus populaire est celle de comptage de boˆıtes (box
counting en anglais). La dimension fractale d’un ensemble A est de´finie comme suit :
D = log(N)/log(1/r), telle que N est le nombre total des copies distinctes similaires a`
A et 1/r correspond au facteur d’e´chelle avec lequel A est divise´. Une deuxie`me me´thode
base´e sur le mouvement Brownien fractionnaire (fractional Brownian motion en anglais)
est souvent utilise´ pour de´crire des phe´nome`nes ale´atoires. L’avantage de la dimension
fractale du mouvement Brownien fractionnaire est son invariance aux transformations
line´aires telles que la translation.
L’analyse fractale est ge´ne´ralement utilise´e pour ge´ne´rer des textures ainsi que pour
les analyser. Cependant, leur utilisation pour la caracte´risation texturale est une taˆche
assez difficile puisqu’elle ne´cessite de de´finir de nombreux parame`tres souvent complexes
a` manipuler. De plus, de telles me´thodes sont souvent couˆteuse en terme de temps de
calcul. Dans le domaine du traitement des images mammographiques, particulie`rement le
cas de classification de le´sions de type masses, cette mesure est applique´e sur le contour
en tant que descripteur de forme et non en tant que descripteur de texture qui analyse
l’inte´rieur de la forme.
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Les descripteurs de texture sont assez varie´s et sont couramment utilise´s dans le do-
maine de la mammographie. En revanche, l’e´tat de l’art e´tabli dans ce contexte a re´ve´le´
que la description texturale est fortement employe´e pour caracte´riser les le´sions de type
microcalcifications. Les descripteurs de texture ont prouve´ leur efficacite´ dans le trai-
tement de ces petites le´sions (qui se regroupent en cluster) qui se distinguent par leur
forme et par leur re´partition dans le sein. Meˆme si une diffe´rence de texture a e´te´ re´ve´le´e
entre les masses malignes et celle be´nignes, d’apre`s la litte´rature cette diffe´rence n’est pas
assez importante et consistante pour en tenir compte (Rangayyan et al., 1997; Sahiner
et al., 2001). Par ailleurs, l’e´tude des caracte´ristiques pathologiques des masses mam-
maires montre que la malignite´ est fortement lie´e a` la forme et au contour de ces le´sions.
Par conse´quent, on s’inte´resse, de´sormais, aux descripteurs de forme applique´s aux masses
mammaires.
3.3 Les descripteurs de forme en mammographie
On a de´ja` signale´ dans le chapitre 1 que les signes de malignite´ dans le cas des masses
et des microcalcifications sont diffe´rents et inde´pendants. En ce qui concerne les microcal-
cifications, le degre´ de malignite´ de´pend de leur nombre dans un cluster (peu nombreuses,
nombreuses), du contour que forme leur cluster (re´gulier, rond, oval) et de leur forme (poly-
morphes, annulaires, arborescentes, arciformes, semi-lunaires, rhomboe´driques, se´dimente´es).
Alors que le degre´ de malignite´ dans le cas des masses augmente essentiellement avec
l’e´le´vation de la complexite´ du contour. Pour cette raison, il serait plus judicieux d’e´tudier
chaque cas se´pare´ment. Pour cela`, nous allons nous focaliser uniquement sur le cas des
masses mammaires. Nous re´sumons dans la figure 3.1, les diffe´rentes caracte´ristiques de
forme et de contour d’une masse nous permettant de mieux comprendre la nature des
descripteurs de forme les plus ade´quats a` chercher.
Fig. 3.1 – Relation entre complexite´ du contour et malignite´ : a) masse circonscrite cir-
culaire, b)circonscrite ovale, c) macro lobule´e, d)micro lobule´e, e) irre´gulie`re, f) spicule´e
La forme des masses mammaires peut eˆtre mode´lise´e a` travers le contour ou bien
l’inte´rieur de l’objet. Les deux approches sont pratiquement e´quivalentes e´tant donne´ que
la forme peut eˆtre reconstitue´e a` partir de son inte´rieur et que l’inte´rieur peut eˆtre recons-
titue´e a` partir de son contour. Quelque soit la fac¸on par laquelle la forme a e´te´ mode´lise´e,
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les descripteurs de forme propose´s dans la litte´rature se basent sur des caracte´ristiques
ge´ne´rales ou spe´cifiques de la forme elle meˆme. Apre`s plusieurs de´ce´nnies de re-
cherche dans le traitement d’images, une multitude de descripteurs de forme sont propose´s.
Nous de´taillons dans ce qui suit ces diffe´rents types de descripteurs et leurs inte´reˆts.
3.3.1 Les descripteurs ge´ome´triques
Les descripteurs ge´ome´triques permettent de caracte´riser l’aspect de la forme d’une
fac¸on plus ou moins globale et sont ge´ne´ralement inde´pendants du domaine d’application
comme l’aire et le pe´rime`tre.
3.3.1.1 Le centre de gravite´
Etant donne´ que le centre de gravite´ G(xg,yg) d’un objet est fre´quemment utilise´ pour
de´finir les descripteurs de forme, on commence d’abord par le de´finir. Cette mesure est
e´troitement lie´e a` la forme de l’objet, de telle sorte que les coordonne´es (xg,yg) du centre
de gravite´ sont de´finies de la manie`re suivante :
– si la forme est repre´sente´e par toute la re´gion de l’objet
xg =
1
N
N∑
i=1
xi (3.2)
yg =
1
N
N∑
i=1
yi (3.3)
avec N le nombre de points dans la re´gion de la forme et (xi,yi) sont les points
contenus dans cette re´gion.
– si la forme est repre´sente´e par le contour de l’objet
xg =
1
6A
N−1∑
i=0
(xi + xi+1)(xiyi+1 − yixi+1) (3.4)
yg =
1
6A
N−1∑
i=0
(yi + yi+1)(xiyi+1 − yixi+1) (3.5)
avec N le nombre de points dans le contour de la forme et (xi,yi) sont les points
contenus dans ce contour.
3.3.1.2 L’aire
Parmi les descripteurs de forme les plus re´pandus, on cite l’aire de la masse, ce pa-
rame`tre est calcule´ a` partir du nombre de pixels contenus dans une le´sion. On notera ce
parame`tre par A (Bottigli et al., 2006).
3.3.1.3 Le pe´rime`tre
Le calcul du pe´rime`tre de la masse note´ P est aussi couramment utilise´ dans le domaine
de diagnostic du cancer du sein. Il de´signe le nombre de pixels du contour.
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3.3.1.4 La circularite´
La mesure de circularite´ repre´sente le degre´ de ressemblance entre la forme conside´re´e
et un cercle. Ce fameux descripteur note´ C peut eˆtre calcule´ en dessinant un cercle centre´
sur le centre de gravite´ de la re´gion et de meˆme aire. Soit R : la re´gion de masse et CEQ :
le cercle e´quivalent de meˆme aire que la zone de masse et ayant comme centre le centre
de gravite´ de R. La mesure de circularite´ peut alors se de´finir comme suit (Zhang and Lu,
2004; Cheikhrouhou et al., 2007; Mingqiang et al., 2008; Cheikhrouhou et al., 2009) :
C =
aire(R ∩ CEQ)
aire(R)
(3.6)
La figure 3.2 explique davantage le principe de calcul de la circularite´. Cette mesure est
d’une valeur comprise entre 0 et 1. La re´gion est d’autant plus circulaire que sa mesure
de circularite´ est proche de 1. En de´pit de sa simplicite´, ce descripteur est tre`s utilise´
dans plusieurs domaines d’analyse de forme. Cependant, son utilite´ dans le diagnostic du
cancer du sein re´side dans la nature du caracte`re pathologique des masses mammaires.
En effet, comme de´ja` de´taille´ dans le chapitre 1, plus la masse est circulaire et re´gulie`re,
plus elle est be´nigne. De ce fait, ce descripteur sera utilise´ dans le dernier chapitre pour
eˆtre compare´ aux descripteurs qui seront propose´s ulte´rieurement.
Fig. 3.2 – Calcul de la mesure de circularite´
3.3.1.5 La rectangularite´
Un autre descripteur de forme intitule´ rectangularite´ ou boˆıte englobante est souvent
utilise´ pour de´crire le taux de rectangularite´ et d’allongement d’une re´gion (Zhang and
Lu, 2004; Cheikhrouhou et al., 2007; Mingqiang et al., 2008). On de´signe par R la re´gion
e´tudie´e et BE la boˆıte englobante qui est de´finie par le plus petit rectangle contenant la
le´sion e´tudie´e (figure 3.3). La mesure de rectangularite´ note´e Rect peut alors se de´finir
comme suit :
Rect =
aire(R)
aire(BE)
(3.7)
Selon cette formule, plus l’objet a` de´crire est rectangulaire, plus la valeur de rectan-
gularite´ est proche de 1. Toutefois, cette formule de rectangularite´ ne tient pas compte
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Fig. 3.3 – Calcul de la mesure de rectangularite´
de l’orientation de l’objet. En effet, la valeur de rectangularite´ d’un rectangle parfait et
droit est e´gale a` 1 alors que la rectangularite´ de ce meˆme rectangle mais conside´re´ incline´
est diffe´rente de 1. Ainsi, ce descripteur est sensible a` la rotation.
3.3.1.6 La rectangularite´ modifie´e
D’apre`s la section 3.3.1.5, la formule de rectangularite´ n’est pas invariante par rotation.
Afin de palier a` cette sensibilite´ a` la rotation, on conside`re la boˆıte englobante minimale
selon la direction de l’objet. Pour cet effet, on de´finit d’abord l’ellipse e´quivalente ayant
les meˆmes moments centre´s d’ordre infe´rieur ou e´gale a` 2. Ces moments µ02,µ20 et µ11 sont
alors calcule´s a` partir du centre de gravite´ de l’objet de´fini par les coordonne´es (xg,yg).
µpq =
n∑
i=0
m∑
j=0
(i− xg)p(j − yg)q (3.8)
avec (p,q) = {0,1 ou 2}, et, (n,m) sont les dimensions de la matrice.
L’ellipse conside´re´e ayant les meˆmes moments que l’objet a` e´tudier est de´finie par : le
grand axe a1, le petit axe a2 et l’angle de rotation de l’objet par rapport a` l’horizontal α.
Ces diffe´rents parame`tres sont calcule´s de la fac¸on suivante :
a21 =
2(µ02 + µ20 +
√
(µ20 − µ02)2 + 4µ211)
m00
(3.9)
a22 =
2(µ02 + µ20 −
√
(µ20 − µ02)2 + 4µ211)
m00
(3.10)
avec m00 le moment d’ordre ze´ro qui repre´sente l’aire de l’objet conside´re´.
t =
µ02 − µ20 +
√
(µ20 − µ02)2 + 4µ211)
2µ11
(3.11)
α = arctan(t) (3.12)
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a) b)
Fig. 3.4 – Trac¸age de l’ellipse e´quivalente d’un objet et de´finition de ses parame`tres usuels.
La figure 3.4 montre un exemple d’une masse ainsi que son ellipse e´quivalente. A par-
tir de cette ellipse, il est facile de de´finir (en se basant sur son grand et petit axe) la
boˆıte englobante de meˆme orientation que l’objet conside´re´. La formule de la rectangula-
rite´ modifie´e MRect reste toujours le rapport entre l’aire de l’objet et l’aire de sa boˆıte
englobante. Dans le contexte de la nouvelle formulation de la rectangularite´ (MRect) et
quelque soit l’orientation de l’objet, plus la forme de l’objet est rectangulaire, plus l’entite´
MRect tend vers 1.
3.3.1.7 Le descripteur de Fourier
Ce descripteur se base sur le contour qu’il conside`re comme une fonction. Par trans-
forme´e de Fourier, le descripteur recherche les fre´quences des harmoniques qui composent
la fonction. Cependant, ce descripteur n’est pas invariant par transformation ge´ome´trique
et est sensible aux perturbations du contour. De plus, il ne ge`re pas les trous.
3.3.1.8 La compacite´
Il s’agit d’une mesure de la complexite´ du contour vis a` vis de l’aire (Peura and
Iivarinen, 1997). Elle est note´e par Com et est donne´e par :
Com =
P 2
A
(3.13)
ou` P est le pe´rime`tre de l’objet et A est l’aire en pixels. Cette valeur de compacite´
permet de distinguer une forme irre´gulie`re d’une forme simple puisqu’elle attribue a` la
forme irre´gulie`re une valeur plus e´leve´e. En de´pit de sa simplicite´, ce descripteur pre´sente
l’avantage d’eˆtre invariant aux transformations ge´ome´triques telles que la translation, la
rotation et la variation d’e´chelle. Pour cette raison, ce descripteur servira plus tard de
comparateur pour e´valuer les nouvelles propositions de descripteurs.
53
3.3. LES DESCRIPTEURS DE FORME EN MAMMOGRAPHIE
3.3.1.9 L’excentricite´
L’excentricite´ note´e Ex est le rapport entre la longueur du grand axe et celle du
petit axe. Cette mesure peut eˆtre calcule´e par la me´thode des axes principaux ou bien la
me´thode du rectangle minimum englobant.
– Les axes principaux d’une forme donne´e sont de´finis par les deux segments orthogo-
naux qui s’interce´ptent au niveau du centre de gravite´ de la forme et de´termine´s a`
partir de la matrice de covariance Cov du contour de la fac¸on suivante (Peura and
Iivarinen, 1997) :
Cov =
1
N
N−1∑
i=0
(
xi − xg
yi − yg
)(
xi − xg
yi − yg
)T
=
(
Covxx Covxy
Covyx Covyy
)
(3.14)
avec
Covxx =
1
N
∑N−1
i=0 (xi − xg)2
Covxy =
1
N
∑N−1
i=0 (xi − xg)(yi − yg)
Covyx =
1
N
∑N−1
i=0 (yi − yg)(xi − xg)
Covyy =
1
N
∑N−1
i=0 (yi − yg)2
(xg,yg), les coordonne´es du centre de gravite´ de la forme.
On remarque que dans notre cas Covxy = Covyx. Les longueurs des axes principaux
sont e´gales aux valeurs propres λ1 et λ2 de la matrice de covariance Cov du contour.
Les valeurs propres λ1 et λ2 peuvent eˆtre calcule´es comme suit :
λ1 =
1
2
[Covxx + Covyy +
√
(Covxx + Covyy)2 − 4(CovxxCovyy − Cov2xy) (3.15)
λ2 =
1
2
[Covxx + Covyy −
√
(Covxx + Covyy)2 − 4(CovxxCovyy − Cov2xy) (3.16)
L’excentricite´ peut alors eˆtre de´duite a` partir des valeurs propres comme suit :
Ex =
λ2
λ1
(3.17)
– Le rectangle minimum englobant une forme, appele´ aussi la boˆıte minimale englo-
bante, est en effet le plus petit rectangle contenant tous les points de cette forme (se
re´fe´rer a` la section 3.3.1.6). Dans ce cas, l’excentricite´ est le rapport entre la largeur
l et la longueur L de la boˆıte minimale contenant la forme.
Ex =
l
L
(3.18)
La description de forme est une e´tape importante dans l’analyse d’images. Dans ce
contexte, l’utilisation de descripteurs globaux simples comme l’aire et la compacite´ ne
permet de distinguer que les formes repre´sentant des diffe´rences nettement remarquables.
Dans le cas contraire, ces descripteurs utilise´s d’une fac¸on individuelle, sont insuffisants
pour de´crire une forme (surtout assez complexe comme c’est le cas des masses malignes
de forme spicule´e) de fac¸on fide`le a` la forme d’origine (voir figure 5.18). Donc, le recours
a` des descripteurs spe´cifiques plus approprie´s s’impose.
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3.3.2 Les descripteurs spe´cifiques
Les chercheurs dans le domaine de la reconnaissance de forme se sont penche´s sur la
proposition de descripteurs dits spe´cifiques, plus pre´cis et plus informatifs sur les de´tails de
la forme. Ces propositions visent l’obtention de descripteurs robustes capables de re´veler
l’aspect ge´ne´ral d’un objet tout en pre´servant ses caracte´ristiques partielles.
3.3.2.1 Le nombre des protube´rances et des de´pressions importantes
Chen et al (Chen et al., 2003) ont contribue´ avec 5 nouveaux descripteurs morpholo-
giques visant a` mettre en valeur la re´gularite´ du contour d’une masse et son allongement
dans les images e´chographiques. Le premier descripteur propose´ est intitule´ le nombre des
protube´rances et des de´pressions importantes (the number of substantial protuberances
and depressions (NSPD)). Comme son nom l’indique, ce descripteur consiste a` compter
le nombre des protube´rances et des de´pressions les plus importantes. Pour cela`, on de´finit
l’enveloppe convexe comme le plus petit ensemble de points convexes contenant la le´sion.
Pour chaque point pi du contour, on calcule le point d’angle polaire θi (voir annexe dans
(Chen et al., 2003)). Le point pi est conside´re´ comme un point convexe si le point d’angle
polaire θi ≥ θp avec θp ∈ {20◦,30◦,40◦,50◦,60◦} un seuil positif pre´de´fini. L’ide´e de calculer
les protube´rances et les de´pressions afin de de´terminer le taux d’irre´gularite´ d’une masse
s’ave`re tre`s inte´ressante. Etant donne´es que les masses malignes sont plus spicule´es et
plus irre´gulie`res, la valeur de NSPD correspondante sera plus e´leve´e. Toutefois, ce calcul
de´pend essentiellement du seuillage selon θi. Ainsi, plusieurs protube´rances et de´pressions
qui sont graphiquement nettes ne sont pas ne´cessairement conside´re´es.
3.3.2.2 L’indice de lobulation
Le deuxie`me descripteur propose´ par (Chen et al., 2003) est l’indice de lobulation
(Lobulation Index (LI)). Ce descripteur a e´te´ conc¸u pour caracte´riser la distribution de
la taille des lobes dans une le´sion. En effet, un lobe est de´fini par la re´gion de´limite´e par
le contour de la le´sion et la ligne reliant deux points adjacents concaves. On note par
N1 le nombre de lobes, Ai la dimension du i
e`me lobe (i = 1,...,N1) et Amax et Amin les
dimensions respectives du plus grand et du plus petit lobe. L’indice de lobulation LI est
alors de´fini par :
LI =
Amax − Amin
1
N1
∑N1
i=1Ai
(3.19)
Cependant, l’indice de lobulation (LI) est fortement lie´ au plus grand et au plus petit
lobe. Cette de´pendance est le point faible du descripteur. En effet, une masse maligne
peut pre´senter plusieurs lobulations approximativement de dimensions similaires ce qui
fournit une valeur de l’index de lobulation (LI) relativement faible par rapport a` la valeur
de LI obtenue pour une masse be´nigne pre´sentant un seul lobe tre`s important. De ce fait,
ce descripteur est tre`s sensible au plus grand et au plus petit lobe ce qui ne re´fle`te pas
force´ment l’irre´gularite´ de la globalite´ de la masse.
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3.3.2.3 Le squelette elliptique normalise´
Les auteurs de (Chen et al., 2003) ont utilise´ la notion de squelette pour de´crire les
le´sions mammaires dans les images e´chographiques. Le descripteur propose´, intitule´ le
squelette elliptique normalise´ connu sous l’acronyme anglais Elliptic Normalized Skeleton
(ENS), est en effet le nombre de points dans le squelette. Ce nombre revient a` la somme
des points terminaux (PT), des points simples (PS) et des points multiples (PM) d’un
squelette (la de´finition de ces diffe´rents types de points d’un squelette est de´taille´e dans
la section 4.2.2 et dans la figure 4.2). Cependant, cette entite´ n’est pas invariante aux
transformations d’e´chelle de telle sorte que deux le´sions identiques de tailles diffe´rentes ont
diffe´rents nombres de points dans le squelette. Les auteurs ont alors sugge´re´ de normaliser
par le Pe´rime`tre de l’Ellipse Equivalente (note´ PEEq). Le descripteur ENS est alors de´fini
de la fac¸on suivante :
ENS =
Pt+ Ps+ Pm
PEEq
(3.20)
3.3.2.4 La longueur radiale normalise´e
Les auteurs dans (Kilday et al., 1993) ont de´veloppe´ un ensemble de six descripteurs
base´s sur la Longueur Radiale Normalise´e connue sous la notation LRN (Normalized
Radial Length en anglais). Cette mesure est calcule´e a` partir du centre de gravite´ de
l’objet aux diffe´rents points du contour. La longueur radiale est de´finie comme la distance
Euclidienne entre le centre de gravite´ de l’objet et le ieme pixel du contour. Ainsi, la
longueur radiale normalise´e est le re´sultat de normalisation par le maximum de distance
trouve´e :
d(i) =
√
(x(i)− xg)2 + (y(i)− yg)2
max(d(i))
, i = {1,2,...,N} (3.21)
avec (x(i),y(i)) et (xg,yg) les coordonne´es du i
e`me pixel et du centre de gravite´ respecti-
vement. N est le pe´rime`tre de la masse.
1. La moyenne de la longueur radiale normalise´e (davg) : La moyenne de la
longueur radiale normalise´e est en effet la mesure qui nous renseigne sur la fac¸on dont le
contour varie d’une manie`re macroscopique similaire a` la mesure de circularite´.
davg =
1
N
N∑
i=1
d(i) (3.22)
2. La de´viation standard de la longueur radiale normalise´e (σ) : Cette me-
sure est un bon testeur d’irre´gularite´. En effet, plus le contour est irre´gulier, plus la valeur
de la de´viation standard de la longueur radiale normalise´e est e´leve´e.
σ =
√√√√ 1
N
N∑
i=1
(d(i)− davg)2 (3.23)
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3. L’entropie (E) : L’entropie est calcule´e a` partir de l’histogramme de la longueur
radiale. Le parame`tre pk est la probabilite´ que la LRN soit entre d(i) et d(i) + 1/Nbins,
avec Nbins le nombre de bins de l’histogramme normalise´, variant dans l’intervalle [0,1]
qui a e´te´ divise´ en Nbins = 100. La mesure d’entropie calcule´e inte`gre simultane´ment la
notion de circularite´ et d’irre´gularite´.
E =
100∑
k=1
pklog(pk) (3.24)
4. Le rapport de surface (A1) : Le rapport de surface est une mesure du pourcen-
tage de la partie de l’objet hors la re´gion circulaire de´finie par la moyenne de la longueur
radiale normalise´e. On a d(i)− davg = 0, ∀ d(i) ≤ davg :
A1 =
1
davg.N
N∑
i=1
(d(i)− davg) (3.25)
5. La rugosite´ (R) : La rugosite´ est la mesure qui a pour objectif d’isoler la forme
macroscopique de l’objet a` partir de la structure fine des bords. Elle nous informe sur la
moyenne entre les pixels voisins. Les contours irre´guliers fournissent des valeurs e´leve´es
de rugosite´.
R =
1
N
N∑
i=1
(d(i)− d(i+ 1)) (3.26)
6. Le taux de croisement en ze´ro (ZC1) : (Zero Crossing Count) Ce taux est
utilise´ afin d’extraire les informations concernant les petites variations du contour. Il cal-
cule le nombre de fois que la droite de´finie par la moyenne de LRN intercepte le contour
de l’objet. C’est un indicateur du degre´ de spiculation du contour.
Les descripteurs LRN ont connu un tre`s grand succe`s dans le domaine du diagnostic
assiste´ par ordinateur. Ils ont fourni des re´sultats satisfaisants surtout avec des bords
ronds (Hadjiiski et al., 2004; Delogu et al., 2007; Chen et al., 2009; Tsui et al., 2010).
Cependant, ces descripteurs sont moins approprie´s avec les formes irre´gulie`res pre´sentant
des bords complexes.
3.3.2.5 La longueur radiale normalise´e modifie´e
Chen et al. (Chen et al., 2009) ont propose´ de nouveaux descripteurs a` partir de la
longueur radiale normalise´e modifie´e (LRNM) extraite de la LRN . Selon les travaux de
Chen et al. (Chen et al., 2009), ces descripteurs ont re´alise´ une meilleure performance dans
la classification des opacite´s. La longueur radiale normalise´e d(i) est filtre´e en utilisant
un filtre a` moyenne mobile (moving average filter). La longueur radiale normalise´e de la
courbe filtre´e note´e dma(i) est montre´e dans la figure 3.5 en trait continu. Les nouveaux
descripteurs extraits a` partir de la LRNM sont :
1. Diffe´rence des de´viations standards (σdiff ) : Cette mesure de´signe la valeur
absolue de la diffe´rence entre σ : la de´viation standard de d(i) et σma : la de´viation standard
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de dma(i) (qui est en effet le re´sultat de filtrage de d(i) en utilisant un filtre a` moyenne
mobile). σdiff peut estimer le degre´ d’irre´gularite´ du contour de fac¸on que plus le contour
devient irre´gulier, plus σdiff atteint des valeurs plus e´leve´es.
σdiff = |σ − σma| (3.27)
2. Entropie de la diffe´rence entre d(i) et dma(i) (note´e Ediff) : Ce parame`tre
est la mesure de la distribution de la diffe´rence entre d(i) et dma(i). L’entite´ pk de´signe la
probabilite´ que |d(i)− dma(i)| soit entre |d(i)− dma(i)| et |d(i)− dma(i)|+ 1/Nbins.
Ediff =
100∑
k=1
pklog(pk) (3.28)
3. Le rapport de surface modifie´ (A2) : Le rapport de surface modifie´ de la
spiculation hors dma(i) jusqu’a` la moyenne de surface : N.davg repre´sente la surface des
spiculations dans le contour. On prend d(i)− dma(i) = 0, ∀ d(i) ≤ dma(i).
A2 =
1
davg.N
N∑
i=1
(d(i)− dma(i)) (3.29)
4. Le taux de croisement en ze´ro modifie´ (ZC2) : C’est la mesure du nombre
de fois que la courbe d(i) intercepte dma(i).
3.3.2.6 La courbure
La notion de courbure (curvature en anglais) note´e Curv a e´te´ couramment utilise´e
dans le cadre de l’analyse de formes dans plusieurs domaines. Elle a e´te´ reconnue pour
sa capacite´ a` caracte´riser les formes des objets. D’une manie`re ge´ne´rale, la coubure en un
point donne´ A d’une courbe est de´finie en tant que l’inverse du rayon du cercle osculateur
en A. Le cercle osculateur peut eˆtre obtenu ainsi : e´tant donne´ deux points B et C proches
de A, on calcule le cercle unique passant par A, B et C. Dans le cas ou` ces points sont
coline´aires, le cercle a un rayon infini et la courbure est alors nulle.
Curv =
1
R
(3.30)
Le rayon du cercle osculateur est de´fini comme suit :
R =
a.b.c√
(a+ b+ c)(a− b+ c)(a+ b− c)(b− a+ c) (3.31)
avec a = |AB|, b = |BC| and c = |AC|.
Re´cemment, plusieurs me´thodes de calcul de la courbure ont e´te´ propose´es. Nguyen
et al. (Nguyen and Debled-Rennesson, 2007) ont ame´liore´ l’estimation des cercles os-
culateurs propose´e par (Coeurjolly et al., 2001) en utilisant des segments flous. Ainsi,
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a) b)
Fig. 3.5 – Distribution (deuxie`me ligne) de : la moyenne davg de LRN et des distances d(i)
et dma(i) de la LRN des le´sions repre´sente´es dans la premie`re ligne. La courbe interrompue
de´signe d(i), celle continue de´signe dma(i) et celle en trait mixte fin le davg.
l’estimation propose´e est plus adapte´e aux contours bruite´s et plus significative dans le
cas de points non connexes. Une autre approche propose´e par Kerautret and Lachaud (Ke-
rautret and Lachaud, 2008) sugge`re de minimiser la courbure en respectant les contraintes
ge´ome´triques issues des directions tangentes calcule´es sur le contour. Malgouyres et al.
(Malgouyres et al., 2008) ont sugge´re´ d’appliquer une convolution binomiale afin d’obtenir
un estimateur des cercles osculateurs convergent et adapte´ aux diffe´rents types d’images.
Kerautret et al. (Kerautret et al., 2008) proposent d’e´valuer les trois me´thodes de´crites ci-
dessus en s’appuyant sur diffe´rents tests de contours. Du point de vue temps d’exe´cution,
la me´thode propose´e par (Nguyen and Debled-Rennesson, 2007) s’ave`re plus rapide que
les autres. Du point de vue stabilite´, la me´thode propose´e par (Kerautret and Lachaud,
2008) est plus robuste. Le descripteur de courbure tel qu’il est propose´ par (Kerautret
and Lachaud, 2008) est exploite´ dans le cadre d’un syste`me DAOx afin d’eˆtre compare´ a`
des descripteurs propose´s dans la litte´rature et d’autres propose´s dans le cadre de cette
the`se.
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3.3.3 Evaluation des descripteurs emloye´s en mammographie
Il est recommande´ d’employer des attributs invariants aux transformations ge´ome´triques
telles que le changement d’e´chelle (cas d’images niveaux de gris et images couleurs) et aux
transformations colorime´triques telles que le changement d’e´clairage (cas d’images cou-
leurs). Ceci permet de palier aux diffe´rentes transformations que peut subir une image.
Cependant, la caracte´risation robuste et discriminante des images reste un grand de´fi en
traitement d’images.
3.3.3.1 Les caracte´ristiques d’un bon descripteur de forme
Dans ce projet, nous souhaitons concevoir des descripteurs de forme robustes et adapte´s
au caracte`re pathologique des masses mammaires. Pour cela, ces descripteurs doivent res-
pecter les crite`res ci-dessous.
– Invariance : Une forme peut apparaˆıtre de diffe´rentes manie`res et a` des e´chelles
diffe´rentes, le syste`me visuel humain reconnaˆıtra presque toujours la meˆme forme.
De la meˆme manie`re, le descripteur de forme doit eˆtre invariant par transformations
ge´ome´triques (rotation, translation et homothe´tie).
– Tole´rance par rapport au bruit : Le bruit, tel qu’il est de´fini en the´orie du signal,
produit des de´formations inde´sirables dans la forme. Il intervient constamment dans
les images discre`tes. Une fois que le bruit apparaˆıt, il est difficile de de´cider si un
pic est cause´ par le bruit ou s’il provient de la forme d’origine. Le descripteur de
forme doit eˆtre le moins sensible possible au bruit.
– Unicite´ : L’algorithme correspondant au descripteur de forme produit pour chaque
forme une description unique. L’unicite´ peut eˆtre en conflit avec le crite`re de tole´rance
au bruit, car ce dernier implique qu’une forme avec ou sans perturbations, a la meˆme
description. Nous pre´fe´rerons donc ajouter que deux formes peuvent produire une
meˆme valeur du descripteur, a` condition qu’il n’y ait que peu de diffe´rences visibles
entre ces deux formes.
– Conservation de l’information : Il doit eˆtre possible de reconstruire la forme
d’origine a` partir de sa description. Les descripteurs ve´rifiant ce crite`re fournissent
une repre´sentation comple`te de la forme.
– Me´trique : Les re´sultats du descripteur doivent permettre de de´finir une me´trique
afin de ve´rifier, par exemple, la similarite´ entre des formes.
3.3.3.2 Evaluation
En conside´rant les caracte´ristiques d’un bon descripteur de forme cite´s dans la sec-
tion pre´ce´dante, on pre´sente dans le tableau 3.1 les avantages et les inconve´nients des
descripteurs ge´ome´triques et spe´cifiques de´finis auparavant.
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Tab. 3.1 – Evaluation des diffe´rents descripteurs de forme teste´s
Les descripteurs Les avantages Les inconve´nients
A et P - Plus performants quand ils sont
associe´s a` d’autres descripteurs
- Insuffisants pour de´crire les
masses complexes
- Non invariants par homothe´tie
- Non uniques
Com - Proportionnel a` la complexite´ de
la forme
- Non unique
- Invariant
C - Simple - Insuffisant pour de´crire des
masses complexes
- Distingue les masses circulaires
- Invariant
Rect - Distingue les masses ovales - Non invariant par rotation
- Insuffisant pour de´crire des
masses complexes
MRect - Distingue les masses ovales - Non invariant par rotation
- Invariant - Insuffisant pour de´crire des
masses complexes
LRN et LRNM - Invariants - Non uniques
- Proportionnels a` la complexite´
de la forme
- Sensibles au bruit
- De´pendent de la distance entre
le contour et le centre de gravite´
Curv - Non Invariant (homothe´tie)
- Sensibles au bruit
NSPD - Invariant - Me´thode de calcul complexe
- Proportionnel a` la complexite´ de
la forme
ENS - Proportionnel a` la complexite´ de
la forme
- Non invariant par homothe´tie
- Sensible au bruit
3.4 Conclusion
L’e´tape de l’e´tat de l’art concernant les diffe´rents descripteurs applique´s en mammo-
graphie est ne´cessaire. Dans ce contexte, diffe´rents descripteurs de texture sont e´tudie´s afin
d’analyser les me´thodes les plus pertinentes. L’e´tude mene´e a montre´ que ces descripteurs
sont plus informatifs dans le cas de traitement des le´sions de type microcalcifications.
Dans le cas de traitement de le´sions de type masses, il est recommande´ de s’appuyer
sur des descripteurs de forme. Dans ce cadre, diffe´rents descripteurs de forme applique´s
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en mammographie ont e´te´ e´tudie´s afin d’analyser les avantages et les inconve´nients de
chaque proposition. Ces descripteurs sont confronte´s a` certaines de´faillances telles que la
de´pendance a` la convexite´ de la forme, a` certaines valeurs de seuil, a` la valeur du plus
grand et du plus petit lobe... Cette e´tude de´taille´e nous permet de tirer profit des points
forts des descripteurs existants et de tenir compte des lacunes rencontre´es. Par conse´quent,
les nouveaux descripteurs propose´s dans le chapitre suivant sont de´veloppe´s de manie`re a`
ame´liorer les descriptions mammaires de´ja` existantes.
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Chapitre 4
LES DESCRIPTEURS PROPOSES
4.1 Introduction
Comme il est pre´cise´ dans le chapitre pre´ce´dent, il existe actuellement une multitude de
descripteurs dans le domaine de l’analyse de formes. Ces descripteurs fournissent souvent
des re´sultats satisfaisants en ce qui concerne la caracte´risation de la forme. Cependant, ces
derniers soit ils de´crivent le contour de fac¸on globale qui ne tient pas compte des de´tails
fondamentaux du contour, soit ils ne sont fiables que pour une certaine application bien
de´termine´e, soit ils pre´sentent certaines lacunes concernant l’invariance par rapport aux
transformations ge´ome´triques.
Face aux limitations des descripteurs de forme pre´sente´s dans la litte´rature, il est
ne´cessaire de proposer de nouvelles me´thodes de caracte´risation du contour adapte´es a`
la nature pathologique des masses mammaires et satisfaisant les conditions d’invariance
aux transformations ge´ome´triques. Dans ce contexte, nous proposons dans ce chapitre,
de nouveaux descripteurs a` savoir les points terminaux du squelette (SEP), le des-
cripteur base´ sur la se´lection des protube´rances (PS) et le descripteur des masses
spicule´es (SMD). Nous de´taillons dans ce qui suit chaque descripteur afin de pouvoir les
tester dans le chapitre 5.
4.2 Les points terminaux d’un squelette (SEP)
4.2.1 Introduction
Comme son nom l’indique, les points terminaux d’un squelette (en anglais Skeleton
End Points note´ SEP) est un descripteur base´ essentiellement sur le calcul du squelette
d’une forme. L’ide´e d’exploiter les caracte´ristiques du squelette pour de´crire une forme
est due au fait que le squelette pre´serve les meˆmes proprie´te´s topologiques de la forme
d’origine. Pour cet effet, on commence par de´finir la notion de squelette. Puis, on de´finit
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les points terminaux. Ensuite, on aborde les diffe´rentes me´thodes de squelettisation, pour
arriver a` la fin a` pre´senter le descripteur SEP ainsi que ses caracte´ristiques.
4.2.2 De´finition du squelette
La notion de squelette a e´te´ introduite par Blum (Blum, 1967). Le squelette est, en
effet, la forme me´diane d’un objet, centre´, de l’e´paisseur d’un pixel et qui caracte´rise sa
ge´ome´trie. La description de l’objet peut eˆtre entie`rement re´alise´e a` travers son sque-
lette qui posse`de toute l’information synthe´tise´e. Cette repre´sentation simplifie´e d’une
forme a facilite´ plusieurs traitements complexes dans le domaine de l’imagerie comme
le traitement des empreintes digitales, les lettres manuscrites et les vaisseaux sanguins.
Le squelette posse`de des proprie´te´s inte´ressantes dans le cadre de l’analyse des formes a`
savoir (Matheron, 1988) :
– L’invariance : les squelettes sont the´oriquement invariants par transformations line´aires
telles que la translation, la rotation et le changement d’e´chelle.
– L’homotopie : la squelettisation est une transformation homotopique qui pre´serve les
proprie´te´s topologiques de la forme. L’objet et son squelette ont le meˆme nombre
de composantes connexes et pour chaque composante connexe le meˆme nombre de
trous. Cette proprie´te´ est importante car elle garantie que l’objet et son squelette
aient le meˆme aspect ge´ne´ral et justifie l’utilisation du squelette comme descripteur
de forme.
– La reversibilite´ : la squelettisation est une transformation re´versible qui permet de
reconstruire la forme d’origine a` partir du squelette.
– La description hie´rarchique de la forme : les points squelettaux e´loigne´s du contour
de´crivent l’aspect global de la forme et les points squelettaux proches du contour
de´crivent des particularite´s apparaissant dans le contour.
– L’e´paisseur : il est caracte´rise´ mathe´matiquement par le fait que son inte´rieur est
vide. Son e´paisseur est d’un pixel sauf aux intersections ou` il est parfois ne´cessaire
d’ajouter un pixel pour pre´server l’homotopie.
D’apre`s la figure 4.1, le squelette le plus simple est un point et correspond a` la forme
d’un cercle (figure 4.1 a)). On remarque que plus la forme est complexe, plus le squelette
contient de branches. A titre d’exemple, le squelette d’un carre´ contient 4 branches (figure
4.1 b)) alors que celui du rectangle contient 5 branches (figure 4.1 c)).
.
a) b) c)
Fig. 4.1 – Exemples de squelettes de formes simples : a) le cercle, b) le carre´ et c) le
rectangle.
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Apre`s avoir de´fini la notion de squelette, on passe a` la de´finition des diffe´rents types de
points squelettaux ne´cessaires pour la de´finition du descripteur SEP. Il existe trois types
de points dans un squelette a` savoir : les points simples (Ps), les points multiples (Pm)
et les points terminaux (Pt) (Attali and Montanvert, 1997). Dans l’objectif de de´finir ces
diffe´rents types de points, on note par S l’ensemble des points connexes constituant le
squelette d’une forme. Un point p de S est dit de coupure si l’ensemble S \ {p} n’est plus
connexe. Le nombre de composantes connexes de S \ {p} est alors appele´ l’ordre de p. En
se basant sur les notions de connexite´, de coupure et de l’ordre de p, on peut de´finir le
point simple en tant qu’un point de coupure d’ordre 2 et le point multiple en tant qu’un
point de coupure d’ordre strictement supe´rieur a` 2. Alors que le point terminal est de´fini
en tant que tout point de S qui n’est pas un point de coupure. Autrement dit, un point
simple ou ge´ne´rique est un point faisant partie d’une seule branche. Un point multiple
est un point faisant partie de plusieurs branches. Un point terminal est un point qui se
trouve a` l’extre´mite´ d’une branche sans eˆtre multiple (figure 4.2).
Fig. 4.2 – Les diffe´rents types de points dans un squelette.
4.2.3 Les me´thodes de squelettisation
Depuis l’introduction de la notion de squelette en tant que descripteur de formes, plu-
sieurs algorithmes de squelettisation ont e´te´ propose´s dans la litte´rature. Les diffe´rentes
techniques de squelettisation peuvent eˆtre classe´es en deux cate´gories. Les me´thodes conti-
nues, essentiellement, base´es sur l’utilisation du diagramme de Vorono¨ı. Et les me´thodes
discre`tes, telles que l’analogie au feu de prairie, les cartes de distances et l’amincissement
homotopique. Nous allons de´tailler dans ce qui suit ces diffe´rentes approches.
4.2.3.1 Calcul du graphe de Vorono¨ı
Initialement le calcul du squelette a` partir du diagramme de Vorono¨ı e´tait utilise´ pour
les objets de formes polygonales. L’un des tout premiers algorithmes pour calculer le
squelette d’un polygone a e´te´ propose´ par Montanari (Montanari, 1969). Cet algorithme
consiste a` propager un front d’onde forme´ d’arcs de cercles et de segments de droites a`
l’inte´rieur de l’objet. De nombreux auteurs ont propose´ des approches qui calculent les
squelettes a` partir du diagramme de Vorono¨ı d’un ensemble de points, cet ensemble e´tant
un e´chantillonnage discret du contour continu de l’objet.
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4.2.3.2 Simulation du front enflamme´
La notion de squelettisation a e´te´ introduite par Blum par analogie aux feux de prairie
(Blum, 1967). Dans son analogie, Blum de´finit une prairie d’herbe se`che. Un feu est allume´
simultane´ment sur les bords de cette prairie. Le feu se propage uniforme´ment et a` vitesse
constante a` travers la prairie. Le squelette est alors l’ensemble des points ou` les fronts
enflamme´s se rencontrent. La reconstitution de la forme initiale se fait par propagation
inverse. Par analogie a` cette the´orie, le squelette peut eˆtre de´fini comme le lieu d’extinction
d’un front d’onde parti du contour et se propageant dans la forme a` vitesse constante.
A l’endroit ou` plusieurs front d’ondes se rencontrent, leurs propagations s’arreˆtent et
donnent la position du squelette (voir figure 4.3).
Fig. 4.3 – Squelette obtenu par propagation des feux de prairie.
4.2.3.3 Extraction de la carte de distance et axe me´dian
Le squelette est de´fini, notamment en morphologie mathe´matique, en terme de boules
maximales. Une boule incluse dans un objet est dite maximale s’il n’existe pas une autre
boule incluse dans l’objet et la contenant strictement. L’ensemble des centres des boules
maximales entie`rement contenus dans la forme constitue l’axe me´dian (voir figure 4.4).
Les points de l’axe me´dian sont calcule´s a` partir de la carte de distance. Le principe de
calcul de la carte de distance est d’affecter a` chaque pixel de l’objet e´tudie´ sa distance au
point le plus proche du contour (Montanvert, 1987). Les points de l’axe me´dian sont les
maximaux locaux de la carte de distance. On obtient alors un squelette ponde´re´ apre`s une
phase de reconnexion de l’axe me´dian. Cette me´thode est confronte´e a` quelques difficulte´s
telles que :
- le choix de la me´trique pour le calcul de distance.
- la de´tection des maximaux locaux.
- les me´thodes de reconnexion des areˆtes du squelette.
4.2.3.4 Amincissement homotopique
L’amincissement homotopique consiste a` e´roder peu a` peu le contour des objets jus-
qu’a` obtention d’un trait mince et centre´. Chaque point du contour est supprime´ si,
d’une part, sa suppression ne modifie pas l’homotopie. En d’autres termes, sa suppres-
sion ne fait pas apparaˆıtre des trous dans l’objet et l’objet lui meˆme n’est pas coupe´.
67
4.2. LES POINTS TERMINAUX D’UN SQUELETTE (SEP)
Fig. 4.4 – Squelette obtenu par les centres des boules maximales incluses dans l’objet.
D’autre part, ce point n’est pas une extre´mite´ pour pouvoir pre´server les branches qui
apparaissent. Les points susceptibles d’eˆtre omis sont appele´s des points simples non
terminaux. Diffe´rentes me´thodes ont e´te´ e´labore´es pour effectuer l’amincissement homo-
topique et pour caracte´riser les points simples (Wang and Zhang, 1989; Nagendraprasad
et al., 1993; Bertrand and Couprie, 2006). Nous utilisons dans ce qui suit la me´thode
d’amincissement homotopique pour obtenir le squelette des masses, e´tape ne´cessaire pour
le calcul du descripteur propose´ SEP.
4.2.4 Calcul du SEP
4.2.4.1 Me´thode de squelettisation adopte´e
Un algorithme d’amincissement (NWG) a e´te´ propose´ par Nagendraprasad, Wang et
Gupta (Nagendraprasad et al., 1993) base´ sur l’algorithme propose´ par Wang et Zhang
en 1989 (Wang and Zhang, 1989). Les deux algorithmes sont e´quivalents dans le sens
qu’ils produisent le meˆme squelette. Ils pre´servent aussi la connectivite´ qui est une pro-
prie´te´ de´sire´e dans la majorite´ des applications d’analyse de formes. Mais, l’algorithme
le plus re´cent est nettement plus rapide et plus facile a` imple´menter. Il permet aussi une
imple´mentation paralle`le vu qu’a` chaque ite´ration, la valeur d’un pixel ne de´pend que de
la valeur du pixel et ses voisins a` l’ite´ration pre´ce´dente. L’algorithme (NWG) est pre´sente´
ci-dessous :
L’algorithme d’amincissement (NWG)
1: entre´e : Q
2: sortie : Q′
3: g = 1; h = 1; Q′ = Q; (initialisation)
4: while h = 1 do
5: h = 0;
6: Q = Q′;
7: g = 1− g;
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8: for chaque pixel p ∈ Q do
9: if (1 < b(p) < 7 et (a(p) = 1 ou c(p) = 1)) then
10: if (g = 0 et e(p) = 0) then
11: effacer p dans Q′
12: end if
13: if (g = 1 et f(p) = 0) then
14: effacer p dans Q′
15: end if
16: end if
17: end for
18: end while
Carrasco et Forcada (Carrasco and Forcada, 1995) ont propose´ une ame´lioration de
l’algorithme (NWG) qui permet d’obtenir un squelette plus syme´trique. Pour mieux ex-
pliquer cet algorithme, on commence par nume´roter les 8 voisins d’un pixel p dans le sens
des aiguilles d’une montre comme pre´sente´ dans la figure 4.5.
p(7) p(0) p(1)
p(6) p P (2)
p(5) p(4) p(3)
Fig. 4.5 – Nume´rotation des pixels voisins a` un pixel p
On note par a(p), le nombre de transitions de ”off-vers-on”. En d’autres termes, on
compte le nombre de couples (0,1) en parcourant les voisins d’un pixel dans le sens des
aiguilles d’une montre. On note par b(p), la fonction qui compte le nombre de voisins de
p qui ont pour valeur 1.
b(p) =
7∑
k=1
p(k) (4.1)
Les fonctions c(p), e(p) et f(p) sont donne´es par les formules suivantes :
c(p) =

1 si p(0) = p(1) = p(2) = p(5) = 0 et p(4) = p(6) = 1
1 si p(2) = p(3) = p(4) = p(7) = 0 et p(6) = p(0) = 1
0 autrement
(4.2)
e(p) = [p(2) + p(4)].p(0).p(6) (4.3)
f(p) = [p(6) + p(0)].p(4).p(2) (4.4)
Le squelette obtenu a` partir de cet algorithme permet d’e´liminer les pixels redondants.
Toutefois, a` cause d’une asyme´trie dans l’algorithme, certains pixels non pertinents ne sont
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pas e´limine´s. Les auteurs dans (Carrasco and Forcada, 1995) ont propose´ une ame´lioration
permettant de satisfaire la condition de syme´trie. Pour cela`, la condition c(p) = 1 est
remplace´e par :
(1− g).c(p) + g.d(p) = 1 (4.5)
avec g = 1 pour cibler les ite´rations impaires et d(p) est calcule´ comme suit :
d(p) =

1 si p(1) = p(4) = p(5) = p(6) = 0 et p(0) = p(2) = 1
1 si p(0) = p(3) = p(6) = p(7) = 0 et p(2) = p(4) = 1
0 autrement
(4.6)
4.2.4.2 De´finition du descripteur
L’exploit de la squelettisation pour de´crire les le´sions mammaires est fonde´ sur le fait
que la malignite´ des masses est e´troitement lie´e a` la re´gularite´ de la forme. Dans le cas de
formes simples et re´gulie`res, le squelette contient peu de branches, alors que le squelette
des formes complexes et irre´gulie`res contient plus de branches.
On propose alors le descripteur intitule´ SEP (en anglais Skeleton End Points) qui
se base sur le nombre de points terminaux du squelette. Le choix du nombre de points
terminaux pour quantifier le squelette est base´ sur le fait que ce nombre est inde´pendant
de la dimension du squelette contrairement au nombre des points simples qui augmente
en fonction de la dimension de la forme. Egalement le nombre de points multiples n’est
pas assez significatif et peut ne pas transmettre tous les de´tails du contour e´tant donne´
qu’un tel point peut eˆtre d’ordre 3 (table 4.1 le´sion 2) comme il peut eˆtre d’ordre supe´rieur
(d’ordre 4 par exemple tel est le cas du point multiple en haut de la le´sion 3 table 4.1).
En outre, le descripteur SEP ve´rifie la condition d’invariance aux transformations
ge´ome´triques a` savoir la translation, la rotation et meˆme l’homothe´tie (voir tableau 4.1).
On de´taille ce crite`re dans la section suivante. Le tableau 4.1 montre le squelette et le
descripteur SEP calcule´ pour quelques le´sions. Les aste´risques (*) de´signent les points
terminaux du squelette. La le´sion 1 qui est la plus ronde et la plus simple fournit un
squelette a` quatre points terminaux seulement (SEP=4), alors que la le´sion 6 qui est la
plus spicule´e contient plus de ramifications et fournit une valeur tre`s e´leve´e de SEP=55.
Ces valeurs sont inde´pendantes de la position de la le´sion dans l’image mammographique
(le´sion translate´e ou pivote´e) et inde´pendantes aussi de la dimension de la le´sion. Elles ne
de´pendent que de la complexite´ de la forme.
4.2.4.3 Caracte´ristiques du descripteur
Dans l’objectif de tester la performance de ce descripteur, on le compare au descrip-
teur base´ sur le calcul du squelette propose´ par (Chen et al., 2003) intitule´ le squelette
elliptique normalise´ (ENS) (se re´fe´rer a` la section 3.3.2.3). En de´pit de la normalisation
effectue´ (par rapport au pe´rime`tre de l’ellipse e´quivalente), ce descripteur reste non inva-
riant aux transformations d’e´chelle. On montre dans la table 4.1 que le nombre de points
dans le squelette n’est pas re´ellement proportionnel au pe´rime`tre de l’ellipse e´quivalente.
On conside`re dans la table 4.1 six le´sions allant de la plus simple vers la plus spicule´e.
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Chaque le´sion est conside´re´e dans deux e´chelles diffe´rentes. On calcule les valeurs de SEP
et de ENS dans chaque cas. On remarque que dans le cas du descripteur ENS, en de´pit
de la normalisation du nombre de points dans le squelette par le pe´rime`tre de l’ellipse
e´quivalente, ENS varie suite aux transformations d’e´chelle. A titre d’exemple, dans le
cas de la le´sion 1 de la table 4.1, le descripteur SEP fournit la meˆme valeur (SEP=4)
inde´pendemment de l’e´chelle conside´re´e alors que le descripteur ENS varie selon le rap-
port d’homothe´tie (ENS(e´chelle1)=0.4741 et ENS(e´chelle2)=0.4470). Ce test confirme la
robustesse du descripteur et son invariance aux transformations d’e´chelle (l’invariance
aux transformations de translation et de rotation est implicite). Toutefois, e´tant donne´
que ce descripteur est essentiellement base´ sur le calcul du squelette. Il est ne´cessaire de
mentionner que le squelette est tre`s sensible au moindre changement dans le contour.
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L
e´
si
o
n
1
Echelle 1
SEP=4 ENS= 0.4741
Echelle 2
SEP= 4 ENS= 0.4470
L
e´
si
o
n
2
Echelle 1
SEP=6 ENS= 0.6635
Echelle 2
SEP=6 ENS=0.4796
L
e´
si
o
n
3
Echelle 1
SEP= 9 ENS= 1.0123
Echelle 2
SEP= 9 ENS= 0.9303
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L
e´
si
o
n
4
Echelle 1
SEP= 22 ENS= 1.9079
Echelle 2
SEP=22 ENS= 1.9321
L
e´
si
o
n
5
Echelle 1
SEP=48 ENS= 3.2777
Echelle 2
SEP= 48 ENS= 2.8739
L
e´
si
o
n
6
Echelle 1
SEP= 55 ENS= 4.0021
Echelle 2
SEP= 55 ENS= 3.0776
Tab. 4.1 – Ve´rification de l’invariance par homothe´tie du descripteur SEP et du descrip-
teur ENS propose´ par (Chen et al., 2003)
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4.2.5 Conclusion
Le descripteur des points terminaux du squelette SEP est un descripteur tre`s pro-
metteur et tre`s fide`le au contour des masses mammaires. En effet, comme il est de´ja`
de´montre´ dans le tableau 4.1, la valeur du descripteur SEP est proportionnelle a` la com-
plexite´ de la forme, contrainte ne´cessaire pour pouvoir discriminer entre les masses ma-
lignes et be´nignes. Outre sa description pre´cise du contour, le SEP satisfait la condition
d’invariance aux transformations ge´ome´triques. Reste a` pre´ciser qu’il est tre`s sensible au
moindre changement du contour de telle sorte qu’une le´ge`re de´formation locale du contour
peut faire apparaˆıtre plus qu’une nouvelle branche. Dans le but de proposer un descripteur
plus robuste au bruit et aux petites variations du contour, on pre´sente dans la section
suivante un nouveau descripteur base´ sur le calcul des protube´rances.
4.3 Le descripteur de se´lection des protube´rances (PS)
4.3.1 Introduction
Le choix des descripteurs est toujours base´ sur le fait que les masses malignes pre´sentent
plus de spiculations et plus de lobulations dans le contour. Le descripteur propose´ dans
cette section, la se´lection des protube´rances (nomme´ en anglais Protuberance Selec-
tion (PS)), est base´e sur le calcul des protube´rances (ou spiculations) du contour. Dans
ce cadre, une e´tape pre´liminaire de de´rivation du contour est ne´cessaire afin d’extraire
les points stationnaires et de ve´rifier leurs variations de signes. Ensuite, on extrait les
protube´rances et les de´pressions. Puis, un test sur les pixels voisins nous permet de
pre´server les protube´rances de telle sorte que nous puissions extraire toutes les spicu-
lations. Nous pouvons ainsi diffe´rencier entre les masses simples be´nignes et les masses
irre´gulie`res malignes. Ce descripteur re´ussit non seulement a` diffe´rencier entre les formes
simples et complexes, mais aussi a` satisfaire les conditions d’invariance aux transforma-
tions ge´ome´triques connues telles que la translation, la rotation et l’homothe´tie puisque les
protube´rances demeurent les meˆmes inde´pendamment des transformations ge´ome´triques
qu’elles subissent.
4.3.2 Calcul du PS
4.3.2.1 De´rive´e d’une courbe
On conside`re le contour C d’une le´sion, de´fini sur l’intervalle I en tant que l’union de
p courbes planes Ci de fac¸on que : C = {C1∪ ...Ci∪ ...Cp}. Chaque courbe plane Ci admet
une repre´sentation parame´trique de classe C1 sur un intervalle Ii ∈ I :
M(x,y) ∈ Ci ⇔ x = f(t),y = g(t) (4.7)
avec t ∈ Ii et x et y sont continuˆment de´rivables sur Ii. Pour simplifier, on note M(t)
le point M(f(t),g(t)) et on calcule les de´rive´es df
M (t)
dt
et dg
M (t)
dt
respectivement de f(t) et
g(t) pour chaque point M du contour comme suit :
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dfM(t)
dt
= lim
h→0
f(t+ h)− f(t)
h
(4.8)
dgM(t)
dt
= lim
h→0
g(t+ h)− g(t)
h
(4.9)
avec t + h ∈ Ii et h > 0. Puisque les mesures de de´rive´es sont sensibles au bruit, on
conside`re h > 1 ce qui permet de lisser le contour et d’obtenir des de´rive´es plus stables.
4.3.2.2 De´tection des spiculations
On note par n le nombre de points dans le contour (pe´rime`tre) et on commence par
calculer les vecteurs Vx et Vy de dimension n. Ces vecteurs repre´sentent respectivement
les de´rive´es de f(t) et g(t) en fonction de t pour chaque point Mk, k ∈ {1,2,...,n}. Les
e´quations de Vx et Vy sont donne´es par :
Vx = [
dfM1
dt
,...,
dfMk
dt
,...,
dfMn
dt
] ; Vy = [
dgM1
dt
,...,
dgMk
dt
,...,
dgMn
dt
] (4.10)
On pre´cise que lorsque la de´rive´e seconde est ne´gative et la de´rive´e premie`re est nulle,
on de´tecte seulement les points d’inflexion. Dans ce cas, certaines lobulations peuvent ne
pas eˆtre de´tecte´es. Pour cela`, on proce`de diffe´remment en e´tudiant la variation de signe
de la de´rive´e premie`re avant et apre`s les points stationnaires.
Les valeurs nulles dans les vecteurs Vx et Vy repre´sentent les points stationnaires ou` la
tangente est horizontale ou verticale. On commence alors par e´liminer les valeurs nulles de
Vx et Vy. On de´finit deux nouveaux vecteurs V
′
x de dimension n1 ≤ n et V ′y de dimension
n2 ≤ n comme suit :
V ′x = Vx ∩ <∗ et V ′y = Vy ∩ <∗ (4.11)
avec <∗ est l’ensemble des re´els non nuls. Les vecteurs V ′x et V ′y s’e´crivent de la fac¸on
suivante :
V ′x = [V
′
x(1),...,V
′
x(i),...,V
′
x(n1)]; n1 ≤ n (4.12)
et
V ′y = [V
′
y(1),...,V
′
x(j),...,V
′
y(n2)]; n2 ≤ n (4.13)
Lorsque deux e´le´ments successifs de V ′x (ou V
′
y) ont le meˆme signe, le contour garde
la meˆme direction selon x (ou y). En contre partie, toute variation de signe entre deux
e´le´ments succe´ssifs indique le changement de direction et ainsi la pre´sence de lobulation.
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On de´signe par signfollow la fonction permettant de suivre le signe de variation de la
de´rive´e ce qui nous permet de localiser la position des lobulations :
signfollow(x) =
{
1 si sign(x) 6= sign(x+ 1)
0 autrement
(4.14)
Les coordonne´es des points de changement de signe des vecteurs V ′x et V
′
y qui de´signe
en re´alite´ les lobulations de´tecte´es dans le contour sont stocke´es dans deux matrices note´es
Nx et Ny respectivement de dimension (nx,2) et (ny,2). Les e´le´ments de ces deux vecteurs
s’e´crivent :
{
Nx(i) = Coord(V
′
x(kx)), kx ∈ {1,2,...,n1}
s.t. signfollow(V ′x(kx)) = 1
(4.15)
{
Ny(j) = Coord(V
′
y(ky)), ky ∈ {1,2,...,n2}
s.t. signfollow(V ′y(ky)) = 1
(4.16)
X
Y
N  (1)x
x
xx
x
N  (2)
N  (3)N  (4)
N  (5)
N  (6)
x
X
Y
N  (2)
N  (1)y
yN  (4)y
y
N  (3)y
yy
yN  (5)
N  (6)
N  (7)
N  (8)
a) b)
Fig. 4.6 – De´tection des protube´rances et des de´pressions selon le signe de variation de
la de´rive´e a) Calcul de NX et b) Calcul de NY .
On note dans ce cas que nx ≤ n1 et ny ≤ n2. La matrice qui rassemble toutes les
lobulations, note´e par :
Nxy = Nx ∪Ny (4.17)
Cette matrice a pour dimension (nxy,2) et puisqu’une lobulation peut eˆtre de´tecte´e
deux fois a` partir de la variation de signe de V ′x et V
′
y , nxy est toujours infe´rieur ou e´gal
a` (nx + ny). La figure 4.6 (a et b) illustre les points d’inte´reˆt caracte´risant les lobulations
de´tecte´es a` partir de df
dt
et de dg
dt
. Bien que les plus haut trois points caracte´risant une
fluctuation dans la figure 4.6.a aient des de´rive´es nulles, ils ne sont pas pris en compte e´tant
donne´ que la de´rive´e de f(t) dans ces positions ne change pas de signe. C’est e´galement
le cas des de´pressions a` droite et a` gauche dans la figure 4.6.b. La figure 4.7 montre
bien que la superposition des deux re´sultats permet de de´tecter toutes les lobulations
(protube´rances et de´pressions) dans le contour.
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X
Y
N   (2)
xy
xy
xy
xy
xy
xy
N   (1)
N   (3)
N   (4)
N   (5)
N   (6)
xy
xy
N   (8)xy
N   (9)
N   (10)N   (7)
xy
Fig. 4.7 – L’ensemble des protube´rances et des de´pressions obtenues
4.3.2.3 Se´lection des protube´rances
Le calcul des spiculations est base´ uniquement sur la de´tection des protube´rances,
tandis que les calculs de´ja` effectue´s incluent les protube´rances ainsi que les de´pressions.
L’ope´ration suivante est alors l’e´limination des de´pressions. Pour cela`, on exploite le
fait qu’une protube´rance est de´finie par un maximum de 4 voisins appartenant a` la
le´sion. On calcule pour chaque e´le´ment dans Nxy la somme de l’intensite´ de ses huit
voisins. On note par Neighi le i
e`me voisin de chaque e´le´ment de Nxy. On affecte la va-
leur Intensity(Neighi) = 1 lorsque le pixel est a` l’inte´rieur de la le´sion et la valeur
Intensity(Neighi) = 0 lorsqu’il est a` l’exte´rieur.
X
Y
I(Neigh)>4
I(Neigh)<4
X
Y
Protuberances
Deperessions
a) b)
Fig. 4.8 – a) Test de l’intensite´ du voisinage des points d’inte´reˆt caracte´risant les lobula-
tions, b) Se´lection des Protube´rances.
On de´finit alors la matrice Pr de dimension (PS,2) contenant les coordonne´es des
points d’inte´reˆt caracte´risant les protube´rances. En effet, Pr contient les e´le´ments de Nxy
qui ont un maximum de 4 voisins appartenant a` la le´sion. La figure 4.8.a pre´sente la
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proce´dure d’e´limination des de´pressions en utilisant l’intensite´ du voisinage et figure 4.8.b
illustre les protube´rances obtenues.
si
8∑
i=1
Intensity(Neighi)(Nxy(i)) ≥ 4 alors Pr(j) = Nxy(i) (4.18)
Le descripteur propose´ se´lection de Protube´rances (Protuberance selection(PS)) est
alors la dimension du vecteur Pr qui est donne´ par :
PS = dimension(Pr) (4.19)
4.3.3 Conclusion
Nous avons pre´sente´ dans cette partie un nouveau descripteur base´ essentiellement sur
les protube´rances d’une forme. Le descripteur de se´lection des Protube´rances PS fait
appel a` la de´rive´e premie`re afin de de´celer a` partir des points stationnaires et des chan-
gements de signe les protube´rances et les de´pressions. Ce descripteur a l’avantage d’eˆtre
invariant aux diffe´rentes transformations ge´ome´triques et d’eˆtre invariant au bruit graˆce
au lissage effectue´ sur le contour avant tout traitement. Toutefois, reste a` trouver le bon
compromis entre le lissage et les protube´rances. Puisqu’un lissage avance´ du contour peut
faire disparaˆıtre des spiculations et inversement un lissage d’un pixel peut confondre entre
une vraie spiculation et un bruit. On pre´sente dans ce qui suit une nouvelle proposition
qui ne ne´cessite pas le lissage du contour.
4.4 Le descripteur des masses spicule´es
4.4.1 Introduction
Dans cette section, on propose le descripteur des masses spicule´es (Spiculated Mass
Descriptor (SMD)) qui comme son nom l’indique est de´die´ a` diffe´rencier entre les masses
re´gulie`res et celles spicule´es (ou plus ge´ne´ralement irre´gulie`res). Le descripteur propose´
(Cheikhrouhou et al., 2011) est base´ sur des proce´dures ge´ome´triques simples qui per-
mettent de de´tecter les lobulations en tenant en compte leur longueur et leur largeur. Les
proce´dures ge´ome´triques sont divise´es en deux e´tapes dans le but de satisfaire les condi-
tions d’invariance aux transformations ge´ome´triques a` savoir l’homothe´tie et la rotation.
L’invariance a` la translation est implicitement satisfaite par ce descripteur. Le SMD selon
la base a` tester est capable de de´tecter les spiculations tout en pre´servant les conditions
d’invariance et sans eˆtre influence´ par le bruit. Pour cet effet, il suffit de calculer le pas
d’angle optimum pour une base donne´e.
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4.4.2 Spiculation sous la droite active
Afin de de´velopper un descripteur robuste capable d’extraire les de´tails locaux du
contour, une droite active bien spe´cifique va se propager le long de la le´sion en effectuant
des de´placements de translation et de rotation. Pour chaque position de la droite, on
compte la fre´quence d’intersection entre la droite active conside´re´e nomme´e ∆ et la le´sion.
On de´signe par C le contour de la le´sion. C(x,y) se re´fe`re a` n’importe quel pixel du contour
et x et y sont ses coordonne´es dans la base orthonorme´es (o,
−→
i ,
−→
j ) comme pre´sente´ dans
la figure 4.9. On choisit initialement la droite active ∆ tangente au contour (figure 4.9
droite (1)) et qui s’e´crit de la fac¸on suivante :
∆(x,y,ξ,θ0) : by = ax+ c+ ξ (4.20)
avec
- a, b, c et ξ sont des nombres re´els.
- a et b ne peuvent pas eˆtre simultane´ment nuls.
- ξ est la position initiale de ∆ avant toutes proce´dures de translation.
- θ0 est la direction initiale de ∆ avant toutes proce´dures de rotation.
- a = tan(θ0).
Fig. 4.9 – Exemple illustrant l’e´volution de ∆ selon le balayage de translation et de rota-
tion. La droite (1) en gras repre´sente la droite initiale de´finie par ∆(x,y,ξ,θ0), la droite (2)
a` traits discontinus repre´sente la rotation de ∆ de l’angle 3β de´finie par ∆(x,y,ξ,(3β+θ0))
et la droite (3) pointille´es repre´sente la ie`me translation de ∆ de´finie par ∆(x,y,(ξ+ i),θ0).
Nous commenc¸ons par effectuer les proce´dures de translation afin d’obtenir la fre´quence
d’intersection entre le contour de la le´sion C et la droite ∆ conside´re´e dans la direction
initiale θ0. Ce nombre d’intersection recueilli est l’information pre´liminaire permettant de
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construire le descripteur des masses spicule´es (SMD). En effet, plus la le´sion est irre´gulie`re,
plus ce nombre est important. Ainsi, pour la direction θ0, la droite initiale ∆ est trans-
late´e en utilisant le parame`tre de translation (ξ+ i) pendant que i varie entre 0 et N . On
pre´cise que i = 0 (respectivement i = N) est le parame`tre qui permet a` ∆ d’intercepter
le(s) premier(s) (respectivement le(s) dernier(s)) pixel(s) du contour. La ie`me translation
de ∆ est repre´sente´e par la droite (3) de la figure 4.9 et s’e´crit comme suit :{
∆(x,y,(ξ + i),θ0) : by = ax+ c+ (ξ + i), i ∈ {0,1,...,N} (4.21)
Le nombre d’intersection entre le contour et la ie`me translation de ∆ est nomme´e : la
spiculation effectue´e par la droite ∆(x,y,(ξ + i),θ0) pour la position de translation (ξ + i)
note´e S(ξ + i).
S(ξ + i) = ∆(x,y,(ξ + i),θ0) ∩ C, i ∈ {0,1,...N} (4.22)
Lorsque i varie entre 0 et N , l’ensemble S(ξ+i) des spiculations des droites ∆(x,y,(ξ+
i),θ0) forment un vecteur nomme´ spiculation de la droite ∆ note´ S de dimension (N +1) :
S = (S(ξ),S(ξ + 1),...,S(ξ + i),...,S(ξ +N)) (4.23)
Chaque e´le´ment de ce vecteur de´pend essentiellement de la complexite´ du contour.
En effet, la valeur de S est le re´sultat de la mutuelle inte´raction entre les diffe´rentes
spiculations. Chaque nombre d’intersection de´pend simultane´ment du nombre de spicula-
tions, de leur longueur et leur largeur. De fac¸on que le nombre d’intersection augmente en
pre´sence d’un commencement d’une nouvelle spiculation et demeure constant jusqu’a` la
fin de la spiculation existante. Dans le cas d’un contour re´gulier sans concavite´, le nombre
d’intersection est faible de manie`re significative. Egalement, lorsque la droite ∆ est per-
pendiculaire a` la direction d’une spicualtion, le nombre d’intersection change doucement
a` travers une longue spiculation et reste influence´ par les autres lobulations. Finalement,
la largeur d’une spiculation est un crite`re tre`s important puisque plus la spiculation est
large, plus le nombre d’intersection reste constant. Selon les valeurs des e´le´ments de S, leur
somme est ge´ne´ralement de valeur importante dans le cas de le´sions malignes irre´gulie`res
et de valeur nettement moins importante dans le cas de le´sions be´nignes re´gulie`res (voir
figure 4.9).
Cependant, le facteur dimension de la masse peut affecter la signification des valeurs
des e´le´ments du vecteur S e´tant donne´ que dans le cas d’une masse re´gulie`re occupant
une surface importante, la somme des e´le´ments du vecteur de spiculation des droites ∆
peut atteindre une valeur plus e´leve´e que celle d’une masse irre´gulie`re et de dimension
re´duite. Par ailleurs, une meˆme le´sion conside´re´e dans deux agrandissements diffe´rents,
fournit ne´cessairement diffe´rentes sommes des e´le´ments de S. En tenant compte de ces
contraintes, le descripteur a` proposer doit eˆtre d’une part de´pendant de la complexite´ de
la le´sion et d’autre part inde´pendant de sa dimension. Dans ce qui suit, nous de´taillons
la de´marche a` suivre pour l’obtention d’un descripteur robuste qui satisfait la condition
d’invariance par homothe´tie.
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4.4.3 Invariance par homothe´tie
On proce´de alors par conserver uniquement la variation du mode`le de spiculation des
droites ∆. En effet, a` partir des informations recueillies a` travers le nombre d’intersection
entre les droites translate´es et le contour, on ne retient que les fluctuations permettant
d’obtenir simultane´ment le crite`re d’invariance et la fide`le caracte´risation des spiculations.
Cette mesure de fluctuation est appele´e la variation du mode`le et elle est note´e T . Elle
consiste a` supprimer la se´quence des valeurs conse´cutives similaires dans S et a` conserver
les e´le´ments qui repre´sentent le changement du mode`le de S. Le vecteur T de dimension
n est calcule´ comme suit :
T (1) = S(ξ)
T (k) = S(ξ + i) si S(ξ + i+ 1) 6= S(ξ + i)
k = 1,2,...,n, n ≤ N + 1
(4.24)
La variation totale du mode`le note´ par T est alors la somme des e´le´ments du vecteur
variation du mode`le : T . L’entite´ T est inde´pendante de l’e´chelle conside´re´e et elle est
calcule´e ainsi :
T =
n∑
k=1
T (k) (4.25)
Afin de mieux comprendre les notions de spiculation et de variation du mode`le, on
calcule dans la figure 4.10 ces deux entite´s dans le cas de deux masses de complexite´
diffe´rentes. On remarque bien que le nombre d’intersection d’une droite active donne´e
avec le contour (S=12) dans le cas de la masse irre´gulie`re (figure 4.10 b) peut atteindre le
double du nombre d’intersection possible (S=6) dans le cas de masse plus re´gulie`re (figure
4.10 a). De plus, la variation totale du mode`le T est nettement plus e´leve´e dans le cas de
masse complexe.
Afin de ve´rifier l’invariance par homothe´tie, on propose, comme pre´sente´ dans le ta-
bleau 4.2, le cas d’une le´sion de´ja` segmente´e dans le chapitre 2 figure 2.2 (deuxie`me ligne).
Cette le´sion est conside´re´e dans ce tableau dans deux e´chelles diffe´rentes. On remarque
que la somme des e´le´ments du vecteur S de´pend de la dimension de la le´sion. En effet,
la somme des e´le´ments du vecteur de spiculations de la droite ∆ croˆıt lorsque la taille de
la le´sion augmente (S=242 et S=168) alors que les deux figures ont la meˆme forme (et
ainsi les meˆmes spiculations). Cependant, la variation totale du mode`le reste inchange´e
(T = 82 dans les deux cas).
Le choix de la direction initiale θ0 peut il aussi affecter la valeur de la variation to-
tale du mode`le T ? Faire pivoter la le´sion en gardant la meˆme direction initiale θ0 peut
e´galement alte´rer la mesure de T . Dans la section suivante, on montre comment obtenir
un descripteur efficace qui est a` la fois sensible a` la complexite´ de la le´sion et insensible
aux mouvements de rotation.
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a) b)
Fig. 4.10 – Calcul de la spiculation S (deuxie`me ligne) et de la variation du mode`le T
(troisie`me ligne) dans le cas de deux masses (premie`re ligne) a) de contour peu complexe
et b) de contour plus complexe.
4.4.4 Invariance par rotation
Comme on l’a pre´cise´ dans la section pre´ce´dente, le descripteur propose´, sous cette forme,
est invariant par transformations d’e´chelles et par translation seulement. Il ne prend pas
en conside´ration l’invariance par rotation. En effet, la direction initiale, de´finie par l’angle
θ0, peut eˆtre paralle`le a` la majorite´ des spiculations pre´sentes dans la le´sion. Dans ce cas,
le nombre d’intersection entre la droite ∆ et le contour est relativement faible pour les
diffe´rentes translations de ∆. Tandis que, dans le cas ou` la direction initiale de ∆ est
perpendiculaire a` la majorite´ des spiculations, cette droite intercepte plus de spiculations
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Tab. 4.2 – Test de l’invariance par homothe´tie
Somme de S 242 168
T (Somme de T ) 82 82
et le nombre d’intersection est plus important. Ainsi, la variation totale du mode`le T
est fortement lie´e a` l’orientation initiale θ0. La rotation de la droite ∆ selon diffe´rentes
directions est, alors, ne´cessaire.
Afin de couvrir les diffe´rentes orientations possibles de la le´sion (voir les diffe´rentes
directions initiales de ∆), on fait pivoter progressivement la droite ∆ d’un angle fixe
qu’on nomme le pas d’angle β. Pour chaque kβ ∈ {0,β,2β,...,Kβ}, on fixe la droite
∆(x,y,ξ,(kβ + θ0)) et on calcule la valeur correspondante de la spiculation re´alise´e par
la droite note´e Skβ et la variation du mode`le T kβ. La droite (2) de la figure 4.9 montre le
cas de la rotation ∆ de l’angle 3β. La mesure de la spiculation de la droite ∆ : Skβ pour
la ie`me translation (avec i ∈ {0,1,...N}) et la ke`me rotation de ∆ de l’angle β s’e´crit :
Skβ(ξ + i) = ∆(x,y,(ξ + i),(kβ + θ0)) ∩ C (4.26)
La valeur finale du descripteur SMD est alors la moyenne des diffe´rentes valeurs de la
variation totale du mode`le T kβ. Une fois le pas d’angle β fixe´, les diffe´rents parame`tres a`
utiliser sont de´finis comme suit :
– kβ ∈ [θ0,θ0 + pi[ puisque le domaine [θ0 + pi,θ0 + 2pi[ est automatiquement traite´.
– k ∈ {0,1,...,K}, avec K = bpi
β
− 1c est de´fini comme le plus grand entier infe´rieur a`
(pi
β
− 1).
Le descripteur des masses spicule´es SMD est alors de´fini par :
SMD =
1
K + 1
.
K∑
k=0
T k.β (4.27)
La me´thode propose´e pour calculer le descripteur SMD est illustre´e comme suit :
L’algorithme SMD
1: SMD(C, ξ, θ0, β)
2: K = bpi
β
− 1c
3: for chaque le´sion dans la base do
4: for kβ ∈ [θ0,θ0 + pi[, k = 0,1...,K do
5: for i ∈ {0,1,...,N} do
6: Skβ(ξ + i)= spiculation de ∆ (C ∩∆(x,y,(ξ + i),(kβ + θ0)))
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7: end for
8: T kβ= Variation du mode`le pour la spiculation Skβ
9: T kβ=Variation totale du mode`le calcule´e pour l’angle kβ
10: end for
11: SMD = 1
K+1
.
∑K
k=0 T k.β
12: end for
4.4.5 Calcul du pas d’angle optimum βopt
SMD de´pend essentiellement du niveau de spiculation (complexite´) du contour de la
le´sion et aussi la direction de la droite ∆ (choix du pas d’angle β). Par conse´quent, une
e´tude approprie´e pour le calcul de l’angle optimum βopt est ne´cessaire afin d’obtenir un
descripteur invariable dans la base d’image mammographique choisie. Les contraintes que
nous rencontrons dans cette e´tude est que d’une part, choisir le pas d’angle β tre`s petit
alte`re le temps de calcul et d’autre part, choisir β grand influe sur l’invariance par rotation
e´tant donne´ que plusieurs spiculations ne seront pas prises en compte par le descripteur.
Le but de l’e´tude suivante est la recherche du pas d’angle optimum βopt qui satisfait au
compromis de l’invariance de rotation et au minimum de temps d’exe´cution. Pour cette
raison, on effectue ces diffe´rents tests :
– Etape 1 :On suppose que la base d’images mammographiques a` e´tudier est constitue´e
deNimg. Initialement, on effectueQ rotations de ces images. On note par {R1,...,Rq,...,RQ}
les diffe´rents angles de rotation de la base. On conside`re P le nombre de pas d’angles
variant de 1 a` pi comme suit : {β1,...,βj,...,βP}. Ensuite, on calcule la valeur de SMD,
pour chaque image, pour les diffe´rentes bases d’images pivote´es de R1, R2...RQ et
pour les diffe´rents pas d’angles β1, β2,...,βP . On note par SMD
Rq ,i
βj
, le SMD calcule´
pour la ie`me image conside´re´e dans la Re`meq orientation et en utilisant le pas d’angle
βj.
– Etape 2 : Pour chaque angle βj ∈ {β1,β2,...,βP} et pour chaque image i ∈ {1,2,...,Nimg},
on calcule la variation entre la valeur la plus e´leve´e et la valeur la plus petite de
SMD
Rq ,i
βj
. On note D la matrice de dimension (Nimg ×P ), contenant ces valeurs ou`
Nimg est le nombre d’images et P est le nombre des pas d’angle :
DSMD=
 d1,1 ... d1,j ... d1,Pdi,1 ... di,j ... di,P
dNimg ,1 ... dNimg ,j ... dNimg ,P

chaque e´le´ment di,j s’e´crit de la fac¸on suivante :
di,j =
max{SMDR1,iβj ,...,SMD
RQ,i
βj
} −min{SMDR1,iβj ,...,SMD
RQ,i
βj
}
Q
(4.28)
ou` Q est le nombre d’angles utilise´ pour effectuer la rotation des bases d’images
mammographiques.
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– Etape 3 : Le minimum de variation enregistre´ entre la plus grande et la plus petite
valeur de SMD pour les diffe´rentes bases de rotation de la base initiale peut eˆtre
repre´sente´ par les e´le´ments ai,j (avec i ∈ {1,2,...,Nimg} et j ∈ {1,2,...,P}) de la
matrice qu’on note par ASMD de dimension (Nimg × P ) de´finie par :
ASMD=
 a1,1 ... a1,j ... a1,Pai,1 ... ai,j ... ai,P
aNimg ,1 ... aNimg ,j ... aNimg ,P

Les e´le´ments ai,j sont donne´s par :
ai,j =
{
1 si min{di,1,...,di,j,...,di,P} = di,j
0 autrement
(4.29)
– Etape 4 : On de´finit le vecteur BSMD de dimension P qui est le nombre des pas
d’angle β. Le vecteur BSMD, est conc¸u pour exprimer le nombre d’images fournissant
le minimum de variation entre la plus grande et la plus petite valeur de SMD
Rq ,i
βj
trouve´e en effectuant les diffe´rentes rotations de la base initiale : {R1,...,Rq,...,RQ}.
BSMD = [b1,...,bj,...,bP ] avec bj =
Nimg∑
i=1
a(i,j) (4.30)
Le pas d’angle optimal βopt permettant d’avoir le maximum d’images ayant le maxi-
mum d’invariance, dans la cas de la base de donne´es conside´re´e est obtenu de la
fac¸on suivante :
βopt = βj / bj = max(B
SMD) (4.31)
La figure 4.11 re´capitule les diffe´rentes e´tapes aboutissant au calcul du pas d’angle
optimum assurant simultane´ment l’invariance par rotation et la robustesse par rapport
au bruit.
4.4.6 Conclusion
Le descripteur SMD est base´ essentiellement sur des transformations ge´ome´triques
simples d’une droite qui fait le balayage de la forme en mouvements de translations et
de rotations selon un certain angle. Cet angle est calcule´ de telle sorte qu’il permette
de pre´server d’une part l’invariance du descripteur aux transformations ge´ome´triques et
d’autre part l’invariance par rapport au bruit ou toute le´ge`re transformation du contour.
Pareillement aux autres propositions de descripteurs, le SMD parvient a` dife´rencier entre
les diffe´rentes formes de masses de telle manie`re que les masses les plus complexes four-
nissent des valeurs plus e´leve´es. Vis a` vis de l’influence des descripteurs SEP et PS par le
bruit, le SMD est mieux robuste graˆce au choix e´tudie´ du pas d’angle.
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Fig. 4.11 – Re´capitulatif de la me´thode de calcul de βopt.
4.5 Evaluation des diffe´rents descripteurs
L’inte´reˆt de ce paragraphe est l’e´valuation a` priori des diffe´rents descripteurs pro-
pose´s. Dans ce cadre, une premie`re e´valuation consiste a` suivre l’e´volution des valeurs
des diffe´rents descripteurs dans le cas de masses be´nignes ainsi que dans le cas de masses
malignes. Une deuxie`me e´valuation consiste a` appliquer le crite`re de Fisher afin de ve´rifier
l’ordre de pertinence des descripteurs propose´s.
4.5.1 Application des descripteurs aux masses se´lectionne´es
On applique les descripteurs propose´s : SEP, PS et SMD a` 128 images mammogra-
phiques contenant des masses be´nignes et a` 114 images mammographiques contenant
des masses malignes (plus de de´tails concernant les images mammographiques utilise´es
sont fournis dans la section 5.2). Chaque descripteur a une plage de variation de va-
leurs diffe´rentes des autres. On proce`de alors a` la normalisation selon la valeur maximale
possible de chaque descripteur. On pre´sente dans la figure 4.12 les valeurs normalise´es ob-
tenues. Cette figure montre une bonne se´paration entre les 2 classes be´nignes et malignes
dans le cas des trois descripteurs employe´s.
En ce qui concerne le descripteur des points terminaux du squelette (SEP), les valeurs
obtenues pour la classe be´nigne varient entre 0.0364 et 0.2727 avec une moyenne µSEPB =
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a) b)
Fig. 4.12 – Evaluation des descripteurs : SEP (premie`re ligne), PS (deuxie`me ligne) et
SMD (troisie`me ligne) sur les images se´lectionne´es de la base DDSM avec : a) images
contenant des masses be´nignes et b) images contenant des masses malignes.
0.0964. Les valeurs obtenues pour la classe maligne varient entre 0.0909 et 1 avec une
moyenne µSEPM = 0.3958 (voir tableau 4.3). Certes, il y a un chevauchement entre les 2
classes. Cependant, on remarque bien que premie`rement les moyennes des deux classes sont
nettement diffe´rentes et deuxie`mement la moyenne de la classe be´nigne tend vers la plus
petite valeur que peut avoir le SEP ce qui signifie qu’il y a peu de valeurs importantes et
peu de chevauchement avec l’autre classe (respectivement la moyenne de la classe maligne
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est importante ce qui signifie qu’il y a peu de valeurs faibles et peu de chevauchement
avec l’autre classe).
Dans le cas du descripteur de se´lection des protube´rances (PS), les re´sultats sont
similaires. Les valeurs obtenues pour la classe be´nigne varient entre 0.0669 et 0.2846 avec
une moyenne µPSB = 0.1264. La valeur moyenne est plus importante (que celle obtenue
avec SEP) avec des marges minimale et maximale similaires ce qui implique que les valeurs
obtenues avec le PS sont ge´ne´ralement plus importantes que celles obtenues avec le SEP.
Cependant, la se´parabilite´ entre les classes demeure presque identique puisque la valeur
minimale obtenue pour la classe maligne de valeur e´gale a` 0.1872 est plus importante. La
moyenne de la classe maligne est du meˆme ordre de grandeur (µPSM = 0.4176).
Le descripteur des masses spicule´es (SMD) fournit la moyenne de la classe be´nigne
la plus faible (µSMDB = 0.0789 < µ
SEP
B < µ
PS
B ). Toutefois, la moyenne de la classe ma-
ligne est aussi la moins e´leve´e (µSMDM = 0.3633 < µ
SEP
M < µ
PS
M ). Cette relativite´ rend l’in-
terpre´tation des re´sultats plus difficile. Pour se faire, on compare le SMD et le SEP
pre´sentant des marges minimales et maximales de meˆme ordre de grandeur. On remarque
dans ce cas que le SMD maximise la se´parabilite´ et minimise le chevauchement entre
les classes avec des valeurs de la classe be´nigne ne de´passant pas la valeur 0.1754 (contre
0.2727 pour le SEP) et des valeurs de la classe maligne supe´rieures a` 0.1053 (contre 0.0964
pour le SEP).
4.5.2 Evaluation par le crite`re de Fisher
Le crite`re de Fisher consiste a` calculer la distance entre les valeurs moyennes d’une
caracte´ristique e´tablies pour deux classes donne´es, et de la normaliser par la moyenne
des variances, afin d’estimer le pouvoir discriminant du descripteur conside´re´ entre ces
deux classes. La moyenne µ des diffe´rentes valeurs di d’un descripteur s’e´crit (N e´tant le
nombre d’e´chatillons dans une classe) :
µ =
1
N
N∑
i=1
di (4.32)
L’e´cart type σ correspondant s’e´crit :
σ2 =
√√√√ 1
N
N∑
i=1
(di − µ)2 (4.33)
Afin d’e´valuer la performance des diffe´rents descripteurs, on utilise la mesure du crite`re
de Fisher note´e FC qui s’e´crit de la fac¸on suivante :
FC =
|µM − µB|
σ2M + σ
2
B
(4.34)
avec µM et µB sont les valeurs moyennes des descripteurs pour les deux classes malignes
et be´nignes respectivement. σM et σB sont les valeurs des e´cart types des meˆmes classes
conside´re´es. Le crite`re de Fisher prend des valeurs plus importantes a` mesure que la
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se´paration moyenne inter-classe augmente et la se´paration moyenne intra-classe diminue.
Ainsi, plus ce coefficient est e´leve´, plus le descripteur est discriminant pour les deux classes
conside´re´es.
La table 4.3 montre les moyennes, les e´cart-types ainsi que les valeurs du crite`re de Fi-
sher FC pour les diffe´rents descripteurs calcule´s pour les deux classes malignes et be´nignes.
Ces re´sultats confirment davantage les re´sultats obtenus dans la section pre´ce´dente. En
effet, le crite`re de Fisher fourni par le descripteur SEP (FCSEP = 1.1578) est similaire a`
celui fourni par le descripteur PS (FCPS = 1.1330). La reconnaissance des masses mam-
maires en tant que be´nignes ou malignes est mieux assure´e par le descripteur SMD avec
une valeur plus importante du crite`re de Fisher (FCSMD = 1.3695).
L’e´valuation directe de ces descripteurs a` travers leur application directe aux deux
classes be´nigne et maligne est appuye´e par une e´valuation plus approfondie dans le cha-
pitre suivant dans le cadre d’un syste`me complet de diagnostic assiste´ par ordinateur.
Tab. 4.3 – Moyennes, e´cart types et crite`re de Fisher calcule´s pour chaque descripteur et
pour chaque classe.
SEP PS SMD
µB 0.0964 0.0789 0.1264
µM 0.3958 0.3633 0.4176
σB 0.0403 0.0214 0.0436
σM 0.2182 0.2295 0.1690
FC 1.1578 1.1330 1.3695
4.6 Conclusion
Nous avons pre´sente´ dans ce chapitre, diffe´rentes propositions de descripteurs de formes
de´die´s pour la caracte´risation des masses mammaires a` savoir les points terminaux du
squelette SEP, la se´lection des protube´rances PS et le descripteur des masses spicule´es
SMD. Ces trois propositions, contrairement a` la plupart des descripteurs de forme propose´s
dans la litte´rature, assurent l’invariance par translation, par rotation et par changement
d’e´chelle. Par ailleurs, ils fournissent un re´sultat the´oriquement satisfaisant. En effet,
ils parviennent tous a` attribuer aux masses rondes et re´gulie`res de petites valeurs et a`
attribuer aux masses irre´gulie`res et complexes des valeurs plus e´leve´es.
Dans le chapitre suivant, nous proce´dons a` l’e´valuation expe´rimentale de ces re´sultats
afin de ve´rifier leur performance dans le cadre de la classification des masses mammaires
dans une base d’images mammographique bien de´termine´e.
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Chapitre 5
CLASSIFICATION DES MASSES
MAMMAIRES
5.1 Introduction
L’e´tude des masses mammaires et leur classification dans le cadre du cancer du sein,
ainsi que l’e´tude de l’e´tat de l’art concernant les diffe´rents syste`mes de diagnostic assiste´
par ordinateur, a pour objectif principal l’e´valuation des descripteurs propose´s dans le qua-
trie`me chapitre. Dans ce contexte, nous abordons diffe´rents syste`mes de diagnostic qui
exploitent la meˆme base d’images mammographiques et le meˆme outil de segmentation.
L’e´tude de ces syste`mes ne´cessite d’abord la comparaison de la performance de diffe´rents
classifieurs a` savoir la re´gression logistique (RL), le re´seau de neurones a` fonctions de base
radiales (RBF) et les se´parateurs a` vaste marge (SVM). Cette comparaison nous permet
de conserver le SVM en tant que classifieur le plus adapte´ a` notre syste`me de diagnostic.
On teste par la suite les descripteurs de´crits pre´ce´demment : les points terminaux d’un
squelette (SEP), la se´lection des protube´rances (PS) et le descripteur des masses spicule´es
(SMD) ainsi que plusieurs types de descripteurs propose´s dans la litte´rature et reconnus
par leur performance dans la reconnaissance de forme. L’e´valuation et la comparaison sont
effectue´es en se basant sur le crite`re de l’aire sous la courbe caracte´ristique ope´rationnelle
du re´cepteur (ROC). L’e´tude comparative montre la pertinence de ces descripteurs notam-
ment le SMD qui se distingue par l’aire sous la courbe ROC la plus e´leve´e. Finalement, une
discussion concernant les diffe´rents re´sultats est pre´sente´e afin de de´tailler les avantages
et les inconve´nients des diffe´rents descripteurs e´tudie´s.
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5.2 Pre´sentation de la base DDSM d’images mam-
mographiques
Le choix de la base de donne´es sur laquelle repose les diffe´rentes e´valuations est im-
portant e´tant donne´ que :
– l’acce`s direct aux images me´dicales est confronte´ a` la pre´servation du secret me´dical
et la vie prive´e des patientes
– le processus de nume´risation directe des mammographies est couˆteux et n’est pas
encore tre`s re´pute´
– la base a` tester doit eˆtre riche et doit comprendre tous les cas de figure possibles
– la base doit eˆtre connue par les chercheurs afin de faciliter la taˆche de comparaison
avec les travaux ante´rieurs
– le lexique utilise´ dans la base a` exploiter doit eˆtre celui du BIRADS (standardisation
des appellations)
Fig. 5.1 – Des e´chantillons de la base DDSM utilise´s lors de l’e´valuation. Les deux
premie`res lignes contiennent des images mammographiques a` masses be´nignes et les deux
dernie`res lignes contiennent des masses malignes.
Afin de satisfaire les diffe´rentes exigences cite´es auparavant et afin de valider notre ap-
proche, nous avons choisi une base de donne´es construite a` partir de films nume´rise´s. Cette
base est nomme´e : la Base de donne´es nume´riques pour la mammographie de de´pistage re-
connue en anglais sous le nom Digital Database for Screening Mammography (DDSM 1)
1. http://figment.csee.usf.edu/Mammography/Database.html
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(Heath et al., 2000). Elle a e´te´ rassemble´e par un groupe de chercheurs de l’universite´ Sud
de Floride et a e´te´ largement utilise´e par la communaute´ scientifique dans le domaine du
cancer du sein (Cheng et al., 2006; Dominguez and Nandi, 2009). La base DDSM contient
2620 cas recueillis aupre`s de l’hoˆpital Massachusetts General Hospital (MGH), l’univer-
site´ Wake Forest University (WFU) et l’hoˆpital Washington University of St. Louis
School of Medicine (WUSTL). La figure 5.1 pre´sente quelques e´chantillons de la base
DDSM contenant des masses be´nignes ou malignes. Ces e´chantillons font partie de la sous
base opte´e dans la partie expe´rimentale.
L’avantage majeur de la base DDSM est qu’elle emploie le meˆme lexique standardise´
par l’American College of Radiology dans le BIRADS (voir section 1.5.2). En effet, la forme
d’une masse peut eˆtre qualifie´e de ronde, ovale, lobule´e ou irre´gulie`re (voir section 1.4.2.1).
Le contour peut eˆtre qualifie´ de circonscrit, microlobule´, masque´, indistinct ou spicule´ (voir
section 1.4.2.2). Les microcalcifications peuvent eˆtre cutane´es, vasculaires, grossie`res, en
baˆtonnets, rondes, a` centres clairs, en coquille d’œuf, a` type de lait calcique, de suture,
dystrophiques, amorphes, polymorphes ou line´aires ramifie´es (voir section 1.4.1.1). En
terme de distribution, ces microcalcifications peuvent eˆtre diffuses, re´gionales, groupe´es,
line´aires ou segmentaires (voir section 1.4.1.2). En terme de diagnostic, une le´sion (masse
ou microcalcification) peut eˆtre ne´gative, be´nigne, probablement be´nigne, suspecte ou
fortement suspecte.
Les films mammographiques de de´pistage re´alise´s par trois sources institutionnelles
ont e´te´ nume´rise´s de diffe´rentes manie`res 2. A l’hoˆpital MGH, deux types de scanners ont
e´te´ utilise´s : le DBA et le Howtek. Comme l’indique le tableau 5.1, pour ces deux scanners,
les niveaux de gris sont code´s a` 16 et 12 bits respectivement et leur re´solution est de 42
et 43.5 microns. A l’unversite´ WFU, un scanner lumisys avec niveaux de gris a` 12 bits
et a` re´solution de 50 microns a e´te´ utilise´. Finalement, a` l’hoˆpital WUSTL, un scanner
Howtek de meˆmes caracte´ristiques que celui utilise´ a` l’MGH est adopte´.
Tab. 5.1 – Les diffe´rentes donne´es concernant la nume´risation des films dans les diffe´rents
sites.
Nume´risation Site Codage en bits Re´solution en microns
DBA MGH 16 42
Howtek MGH 12 43.5
Lumisys WFU 12 50
Howtek WUSTL 12 43.5
Les diffe´rents dossiers des patientes ont e´te´ re´alise´s dans un contexte de de´pistage.
Ils ont e´te´ classe´s en trois cas possibles : les cas normaux (absence de le´sions), les cas
be´nins (existence de le´sions be´nignes) et les cas malins (existence de le´sions malignes).
Chaque dossier de patiente est compose´ de quatre cliche´s contenant l’incidence oblique
externe (MLO) et l’incidence Cranio Caudale (CC) de chaque sein (voir section 1.3.3.4
2. http : //marathon.csee.usf.edu/Mammography/DDSM/calibrate
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pour plus de renseignement concernant les incidences). Ces dossiers sont e´galement munis
d’annotations fournies par des experts radiologistes. Ces annotation abordent plusieurs
caracte´ristiques permettant de de´crire clairement les diffe´rentes le´sions telles que :
– le nombre d’anomalies
– le type de chaque anomalie (microcalcification/masse)
– l’e´valuation selon le code BIRADS
– le re´sultat de la biopsie (be´nin/malin)
– la localisation des le´sions
La figure 5.2 montre le cas 0028 de cette base situe´ dans le dossier cancer 02, avec les
annotations du me´decin sur les deux cliche´s MLO et CC des deux seins droit (RMLO,
RCC) et gauche (LMLO, LCC). Les incidences LMLO et LCC sont respectivement la
premie`re et la deuxie`me image de la troisie`me ligne de la figure 5.1.
Des images de la base DDSM ne contenant que des masses (on ne traite pas dans cette
the`se les le´sions de type microcalcifications) sont se´lectionne´es afin d’eˆtre utilise´es dans
la partie expe´rimentale. La sous base conside´re´e est constitue´e de 242 masses dont 128
be´nignes et 114 malignes. Cette base est partitionne´e en 130 images d’apprentissage (70
be´nignes/60 malignes) et 112 images de test (58 be´nignes/54 malignes). Le tableau 5.2
re´capitule les diffe´rents de´tails concernant la base utlise´e (B de´signe les masses be´nignes
et M les masses malignes).
Tab. 5.2 – Re´partition de la base utilise´e.
Nombre total de masses 242
128 B
114 M
Nombre de masses d’apprentissage 130
70 B
60 M
Nombre de masses de test 112
58 B
54 M
5.3 Evaluation de la performance de classification
5.3.1 La Courbe ROC
La courbe caracte´ristique ope´rationnelle du re´cepteur appele´e en anglais Receiver
Operating Characteristic connue par l’abre´viation ROC est une me´thode de repre´sentation
graphique des performances d’un classifieur a` deux classes (Berbaum et al., 1994; Faw-
cett, 2006). Depuis plusieurs anne´es, son utilisation est devenue incontournable dans les
me´thodes d’e´valuation. Initialement, cette repre´sentation a e´te´ utilise´e dans le domaine
du traitement du signal afin de de´terminer le seuil permettant de se´parer le signal du
bruit. Plus tard, cette repre´sentation a e´te´ largement e´tendue au domaine me´dical afin de
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Fig. 5.2 – Cas 0028 de la base DDSM avec annotations.
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discriminer entre la population des malades et des non-malades, notamment le domaine
du cancer du sein (Sahiner et al., 2001; Li et al., 2002; Chen et al., 2009). La courbe ROC
repre´sente la sensibilite´ en ordonne´e en fonction de la quantite´ (1-spe´cificite´) en abscisse.
La sensibilite´ qui est, en effet, le taux des vrais positifs (TVP), repre´sente la capacite´ d’un
examen diagnostique a` fournir un re´sultat positif en pre´sence de la maladie. La spe´cificite´
(1-TFP) repre´sente la capacite´ d’un examen a` fournir un re´sultat ne´gatif en absence de
la maladie :
TV P = Sensibilite´ =
V P
V P + FN
(5.1)
TFP = 1− Spe´cificite´ = FP
FP + V N
(5.2)
avec
– VP (Vrai Positif) : est le nombre de le´sions malignes qui sont classe´es malignes.
– FP (Faux Positif) : est le nombre de le´sions be´nignes qui sont classe´es malignes.
– VN (Vrai Ne´gatif) : est le nombre de le´sions be´nignes qui sont classe´es be´nignes.
– FN (Faux Ne´gatif) : est le nombre de le´sions malignes qui sont classe´es be´nignes.
Ge´ne´ralement, on a recours a` des logiciels spe´cialise´s pour la construction de la courbe
ROC. Parmi ces logiciels on cite SPSS, MROC et GraphROC qui sont des logiciels payants
et CMDT, ROCKIT et DBM-MRMC qui sont des logiciels gratuits. Dans notre e´tude,
une estimation du maximum de vraisemblance de la distribution binormale est re´alise´e
en utilisant le logiciel DBM-MRMC. Ce logiciel est capable d’ajuster les courbes ROC
et de tester les diffe´rences entre elles (Hillis et al., 2005). On pre´sente dans ce qui suit
l’algorithme permettant le trac¸age de la courbe ROC d’apre`s (Provost and Fawcett, 2004).
Me´thode de ge´ne´ration de la courbe ROC
1: Donne´es : E Liste des couples 〈I,p〉 avec :
2: I : Etiquette de l’exemple.
3: p : Rang assigne´ a` I par le classifieur.
4: P,N : Nombre d’exemples respectivement positifs et ne´gatifs pre´sents dans E.
5: Sorties : R Liste des points de la courbe ROC.
6: Tcount = 0;
7: Fcount = 0;
8: plast = −∞;
9: R = ∅;
10: classement de E dans l’ordre de´croissant des valeurs
11: while E 6= 0 do
12: suppression du couple 〈I,p〉 de la teˆte de E;
13: if p 6= plast then
14: ajout du point (Fcount
N
,Tcount
P
) a` la fin de R;
15: plast = p;
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16: end if
17: if I est un exemple ne´gatif then
18: Tcount = Tcount + 1;
19: else
20: Fcount = Fcount + 1;
21: end if
22: end while
23: ajout du point (Fcount
N
,Tcount
P
) a` la fin de R;
5.3.2 La mesure de la performance
Afin d’obtenir une description quantitative de la performance de la classification, a`
partir de la repre´sentation ROC, on utilise l’aire sous cette courbe note´e ge´ne´ralement
par Az (Cortes and Mohri, 2004). La mesure de l’aire sous la courbe ROC peut eˆtre
obtenue a` partir du calcul de l’aire des rectangles juxtapose´s occupant l’aire de la courbe.
Une me´thode plus pre´cise pour le calcul de l’aire sous la courbe ROC est la me´thode
trape´zo¨ıdale (Fawcett, 2006). Cette me´thode consiste a` calculer l’aire de chaque trape`ze
forme´ par deux points successifs de la courbe et leurs abscisses. Etant donne´ que l’aire
sous la courbe est une portion de l’aire d’un carre´ unitaire, sa valeur est toujours entre 0 et
1. Plus la valeur de Az est proche de 1, plus le re´sultat de classification est meilleur. Dans
la cas ide´al, l’aire sous la courbe ROC est e´gale a` 1 (figure 5.3 courbe en boules) alors que
dans le cas d’un syste`me de´faillant, l’aire est e´gale a` 0.5 (figure 5.3 trait interrompu). Les
courbes a` trait mixte fin et a` trait continu de la figure 5.3 ont presque la meˆme valeur de
Az qui est plutoˆt proche du 1 que du 0.5. D’ou`, ces courbes repre´sentent de bons re´sultats
de classification. Sachant que la courbe ROC d’un bon classifieur monte rapidement vers
le coin supe´rieur gauche, on peut conclure que la courbe en trait mixte fin donne un
meilleur re´sultat de classification que la courbe en trait continu meˆme s’ils pre´sentent la
meˆme valeur d’aire sous la courbe ROC. D’une manie`re plus explicite, la signification de
l’aire sous la courbe ROC est e´value´e de la fac¸on suivante
– Si Az = 0.5 : le re´sultat du diagnostic est d’apport nul.
– Si 0.5 < Az < 0.7 : le re´sultat est peu informatif.
– Si 0.7 6 Az < 0.9 : le re´sultat est moyennement informatif.
– Si 0.9 6 Az < 1 : le re´sultat est tre`s informatif.
– Si Az = 1 : le re´sultat est parfait.
Etant donne´e que le re´sultat de classification ainsi que l’aire sous la courbe de´pendent
des populations d’apprentissage et de test choisies, la valeur observe´e de l’aire est donc
entache´e d’erreur d’estimation. Cette erreur est d’autant plus petite que l’e´chantillon est
grand. Le logiciel d’analyse des courbes ROC utilise´ (DBM-MRMC) permet d’estimer
cette erreur. Il fournit un intervalle de confiance pour l’aire sous la courbe. De ce fait, les
valeurs de cette aire sont pre´sente´es sous la forme suivante : Az ± erreur d′estimation.
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Fig. 5.3 – Exemples de courbes ROC pour : un test diagnostique parfait assurant une
se´paration ide´ale entre les sujets malins et be´nins (trait en boules), un test diagnostique
d’apport nul ne produisant aucune discrimination entre les individus (trait interrompu)
et des tests diagnostiques tre`s informatifs (trait continu et trait mixte fin).
5.4 Pre´sentation des syste`mes DAOx a` e´tudier
En tenant compte de l’e´tat de l’art pre´sente´ dans le deuxie`me chapitre, on propose,
dans cette e´tude, le syste`me DAOx re´sume´ dans la figure 5.4. Dans le cadre d’une classi-
fication supervise´e, la sous base se´lectionne´e a` partir de la base DDSM est partage´e en 2
parties. Une partie compose´e de 130 images est consacre´e a` l’apprentissage et a` la cre´ation
du mode`le et une partie compose´e de 112 images est consacre´e a` la phase de test de la per-
formance du syste`me de diagnostic (voir tableau 5.2). Le choix des bases d’apprentissage
et de test est ale´atoire. Afin d’obtenir un mode`le robuste, on proce`de au choix de 4 en-
sembles (apprentissage-test) diffe´rents et le re´sultat final pre´sente´ prend en conside´ration
tous ces ensembles. Une fois le choix des images d’apprentissage et de test fixe´, on passe,
the´oriquement, a` l’e´tape de rehaussement des images. Comme il est mentionne´ dans la
section 2.3, contrairement aux images contenant des microcalcifications, les images origi-
nelles contenant des masses sont plus nettes que celles rehausse´es. De ce fait, cette e´tape
n’est pas prise en compte dans notre e´tude. L’e´tape suivante, qui est primordiale dans
la chaˆıne DAOx, est la segmentation. En effet, plus la de´tection du contour est pre´cise,
plus la description des le´sions mammaires et par la suite la classification sont re´ussies.
D’apre`s l’e´tat de l’art e´labore´ dans la section 2.4 du chapitre 2, on utilise le mode`le du
contour actif base´ re´gion propose´ par (Li et al., 2008). Le choix de cette me´thode repose
essentiellement sur sa capacite´ a` de´tecter correctement les contours flous et masque´s. Ces
types de contours se pre´sentent souvent dans le cas des masses de types ACR4 et ACR5
(voit le tableau 1.3).
La partie description des masses mammaires est la partie la plus importante dans ce
travail. Elle comprend les descripteurs propose´s : les points terminaux du squelette (SEP),
la se´lection des protube´rances (PS) et le descripteur des masses spicule´es (SMD). Afin de
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pouvoir tester leur performance, ils sont compare´s a` 19 descripteurs de forme propose´s
dans la litte´rature a` savoir :
– 6 descripteurs ge´ome´triques :
– l’aire (A)
– le pe´rime`tre (P )
– la circularite´ (C)
– la rectangularite´ (Rect)
– la rectangularite´ modifie´e (MRect)
– la compacite´ (Com)
– 13 descripteurs morphologiques :
– la courbure (Curv)
– le squelette elliptique normalise´ (ENS)
– le nombre des protube´rances et des de´pressions importantes (NSPD)
– 6 descripteurs a` base de la mesure de la longueur radiale normalise´e :
• la moyenne de la longueur radiale normalise´e (davg)
• la de´viation standard de la longueur radiale normalise´e (σ)
• l’entropie (E)
• le rapport de surface (A1)
• la rugosite´ (R)
• le taux de croisement en ze´ro (ZC1)
– 4 descripteurs a` base de la mesure de la longueur radiale modifie´e :
• la diffe´rence des de´viations standards (σdiff )
• l’entropie modifie´e (Ediff )
• le rapport de surface modifie´ (A2)
• le taux de croisement en ze´ro modifie´ (ZC2)
Chacun des 22 descripteurs a` e´tudier (3 propose´s et 19 destine´s a` la comparaison) fait
l’objet d’un syste`me DAOx inde´pendant et constitue´ des e´tapes 2 et 3 de la figure 5.4.
En effet, afin de comparer la performance des descripteurs, on doit les e´valuer dans le
meˆme contexte ce qui nous ame`ne a` utiliser la meˆme re´partition de base, le meˆme outil
de segmentation et le meˆme outil de classification. Dans l’objectif de re´ussir la proce´dure
de classification, on commence d’abord par comparer la performance de trois classifieurs
a` travers l’e´valuation de quelques descripteurs (e´tape 1 de la figure 5.4). L’e´tape 1 n’est
pas ite´rative, on l’effectue une seule fois pour comparer les classifieurs. Les de´tails de cette
comparaison sont aborde´s dans la section suivante. Finalement, l’aire sous la courbe ROC
est utilise´e pour l’e´valuation de la performance des diffe´rents syste`mes DAOx et par la
suite la performance des diffe´rents descripteurs propose´s.
5.5 Evaluation de diffe´rents classifieurs
Nous envisageons de comparer les descripteurs cite´s auparavant tout en assurant un
syste`me de diagnostic assiste´ par ordinateur robuste. Donc, on e´tudie de fac¸on de´taille´e
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trois classifieurs reconnus pour leur efficacite´ dans le domaine du cancer du sein. En se
basant sur l’e´tat de l’art e´tabli dans le deuxie`me chapitre, on retient comme classifieurs
parmi les plus efficaces : la re´gression logistique (RL), les re´seaux de neurones a` fonctions
de base radiales (RBF) et les se´parateurs a` vaste marge (SVM). Plus de de´tails concernant
l’e´tude the´orique de ces diffe´rents classifieurs sont fournis dans les annexes A, B et C.
Afin de mettre au point la comparaison entre les diffe´rents classifieurs, diffe´rents
syste`mes de diagnostic assiste´ par ordinateur sont re´alise´s (e´tape 1 de la figure 5.4).
Ils se distinguent par le type du classifieur employe´ : re´gression logistique (RL), re´seau de
neurones a` fonctions de base radiales (RBF) ou se´parateurs a` vaste marge (SVM). On
choisit pour ce test quatre descripteurs a` savoir :
– la compacite´ (Com)
– la de´viation standard de la longueur radiale normalise´e (σ)
– la diffe´rence des de´viations standards (σdiff )
– la courbure (Curv)
D’apre`s les diffe´rentes courbes de la figure 5.5, on remarque a` premie`re vue, que la
surface sous la courbe en trait continu qui de´signe le re´sultat de classification du RBF
repre´sente la plus petite surface ce qui revient a` la plus petite valeur de Az. Le tableau 5.3
confirme ce re´sultat e´tant donne´ que, pour les quatre descripteurs teste´s, les plus petites
valeurs de Az sont fournies par la classification RBF (A
RBF
z < A
RL
z < A
SVM
z ). Malgre´ que
les re´seaux de neurones a` fonctions de base radiales (RBF) fournissent des re´sultats de
classification satisfaisants, ils sont les moins performants pour notre syste`me de diagnostic
assiste´ par ordinateur. La re´gression logistique (RL) fournit des re´sultats meilleurs qui se
traduisent par des valeurs plus importantes de l’aire sous la courbe ROC.
En ce qui concerne les re´sultats de classification par les SVM, les figures 5.5 b), c) et d)
montrent clairement que la courbe pointille´e (correspondant au classifieur SVM) se situe
au dessus des autres courbes (correspondant aux classifieurs RBF et RL) ce qui revient aux
valeurs de Az les plus e´leve´es (voir tableau 5.3). Pour la figure 5.5 a), meˆme si la courbe
de´signant la classification par SVM n’est pas totalement au dessus des autres courbes,
elle e´volue asymptotiquement a` l’axe des ordonne´es ce qui prouve le meilleur compromis
entre la sensibilite´ et la spe´cificite´. Les valeurs fournies dans le tableau 5.3 confirment le
re´sultat de la figure 5.5 a) avec une valeur ASVMz = 0.84 > A
RL
z = 0.82 > A
RBF
z = 0.75.
Inde´pendamment du descripteur utilise´, les se´parateurs a` vaste marge (SVM) fournissent
toujours le meilleur re´sultat de classification. D’ou`, les divers syste`mes de diagnostic de´die´s
a` comparer les diffe´rents descripteurs sont re´alise´s par la suite, en utilisant le classifieur
SVM.
5.6 Evaluation des diffe´rents descripteurs au sein du
syste`me DAOx
Une fois la le´sion est de´tecte´e a` travers la me´thode de segmentation retenue, le contour
est caracte´rise´ de diffe´rentes manie`res et la comparaison des diffe´rents classifieurs est ef-
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a) Com b) σ
c) σdiff d) Curv
Fig. 5.5 – Courbes ROC obtenues avec les syste`mes DAO employant les classifieurs RL,
RBF et SVM et les descripteurs : a) compacite´ (Com), b) de´viation standard de la lon-
gueur radiale normalise´e (σ), c) diffe´rence des de´viations standards (σdiff ) et d) courbure
(Curv).
Tab. 5.3 – Comparaison des valeurs de l’aire sous la courbe ROC obtenues pour les trois
classifieurs applique´s a` diffe´rents descripteurs.
Az RL RBF SVM
Com 0.82± 0.04 0.75± 0.02 0.84± 0.03
σ 0.84± 0.01 0.77± 0.01 0.87± 0.04
σdiff 0.71± 0.03 0.67± 0.05 0.78± 0.05
Curv 0.73± 0.03 0.65± 0.01 0.76± 0.003
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fectue´e. Une e´tude comparative est re´alise´e afin de tester l’efficacite´ des diffe´rents descrip-
teurs propose´s par rapport aux descripteurs existants. On commence d’abord par tester
les syste`mes de diagnostic assiste´ par ordinateur base´s sur les descripteurs ge´ome´triques.
5.6.1 Les descripteurs ge´ome´triques
Les descripteurs ge´ome´triques teste´s dans ce paragraphe sont : le pe´rime`tre (P ), la
rectangularite´ (Rect), la rectangularite´ modifie´e (MRect), l’aire (A), la circularite´ (C) et
la compacite´ (Com). D’apre`s la figure 5.6, les mesures du pe´rime`tre et de la rectangularite´
fournissent les re´sultats les moins performants. La courbe en trait continu repre´sentant le
pe´rime`tre et la courbe en ′×′ repre´sentant la rectangularite´ s’e´loignent tre`s rapidement du
cote´ gauche supe´rieur du cadre unitaire ce qui se traduit par une sensibilite´ moyennement
faible (la sensibilite´ est la probabilite´ de conside´rer un sujet malin en tant que malin). Par
ailleurs, d’apre`s le tableau 5.4, la surface sous la courbe ROC repre´sentant le pe´rime`tre
est la plus petite (APz = 0.67). Un tel re´sultat peu discriminant s’explique par le fait que
l’information pe´rime`tre n’est pas assez significative en terme de re´gularite´ du contour.
En effet, la valeur du pe´rime`tre croit en fonction de la complexite´ du contour. Toutefois,
une masse de taille importante et de contour re´gulier peut lui correspondre une valeur du
pe´rime`tre plus importante que celle obtenue pour une petite masse spicule´e. Ainsi, cette
mesure n’est pas invariante par changement d’e´chelle (voir section 5.7).
Fig. 5.6 – Courbes ROC des descripteurs ge´ome´triques : Circularite´ (C), Compacite´
(Com), Aire (A), Rectangularite´ (Rect) et Pe´rime`tre (P).
Pareillement a` la mesure du pe´rime`tre, l’aire A n’est pas souvent proportionnelle a`
la complexite´ du contour ce qui peut alte´rer le re´sultat de classification. Par ailleurs,
cette mesure n’est pas invariante par changement d’e´chelle. La surface sous la courbe
de´signe´e dans la figure 5.6 par le trait interrompu est e´gale a` AAz = 0.81. Un autre
descripteur ge´ome´trique teste´ est la compacite´. L’avantage de cette mesure est qu’elle
conside`re simultane´ment l’e´volution du pe´rime`tre et de l’aire. Une telle mesure permet
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de reconnaˆıtre la forme la plus re´gulie`re entre deux ayant, a` titre d’exemple, la meˆme
surface et deux pe´rime`tres diffe´rents. En effet, la masse ayant la plus petite valeur de
compacite´ (ainsi la plus petite valeur du pe´rime`tre) correspond a` la masse la plus re´gulie`re.
Les re´sultats de classification confirment que cette entite´ est plus discriminante que les
descripteurs P , Rect et A. La surface sous la courbe ROC du descripteur Com repre´sente´e
dans la figure 5.6 par un trait pointille´ est plus importante (AComz = 0.84). En ce qui
concerne la mesure de la circularite´, il est de´ja` confirme´ dans le chapitre 1 que plus la masse
est circulaire et re´gulie`re, plus elle est be´nigne. En effet, la mesure de vraisemblance a` la
circularite´ est importante dans le domaine du cancer du sein. La courbe correspondante
(trait mixte fin de la figure 5.6) qui avoisine plus longtemps le coin supe´rieur gauche du
cadre unitaire) confirme ce re´sultat avec une aire sous ROC e´gale a` ACz = 0.92.
En ce qui concerne la mesure de rectangularite´, l’aire sous la courbe ROC correspon-
dante est de ARectz = 0.71. Ce re´sultat de diagnostic est moyennement informatif puisque
la mesure de rectangularite´ telle qu’elle est pre´sente´e dans la litte´rature est tre`s sensible
a` la rotation. Afin d’e´valuer l’apport de l’ajout du crite`re d’invariance par rotation au
descripteur de la rectangularite´, on a trace´ simultane´ment dans la figure 5.7, les courbes
ROC correspondant a` la rectangularite´ (Rect) et a` la rectangularite´ modifie´e (MRect).
On remarque bien que la courbe en trait continu repre´sentant la rectangularite´ modifie´e
(AMRectz = 0.83) est nettement au dessus de la courbe en trait interrompu repre´sentant la
rectangularite´ (ARectz = 0.71).
Fig. 5.7 – Courbes ROC des descripteurs rectangularite´ et rectangularite´ modifie´e.
5.6.2 Les descripteurs issus de la longueur radiale normalise´e
On aborde dans cette section, les syste`mes DAOx employant des descripteurs extraits
de la mesure de la longueur radiale normalise´e. On s’inte´resse particulie`rement a` ces des-
cripteurs vu leur re´putation dans le domaine de la reconnaissance de forme et notamment
dans le domaine du cancer du sein (Hadjiiski et al., 2004; Delogu et al., 2007; Chen et al.,
2009; Tsui et al., 2010).
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Tab. 5.4 – Performance de diffe´rents descripteurs ge´ome´triques d’ordre ge´ne´ral en terme
de l’aire sous la courbe ROC.
Descripteurs ge´ome´triques Az
C 0.92± 0.02
Com 0.84± 0.03
MRect 0.83± 0.01
A 0.81± 0.02
Rect 0.71± 0.01
P 0.67± 0.06
Fig. 5.8 – Courbes ROC des descripteurs issus de la mesure de la longueur radiale nor-
malise´e.
D’apre`s la figure 5.8, le descripteur le moins performant est le taux de croisement en
ze´ro ZC1 dont la courbe ROC est marque´e avec des ′+′ et reconnue par la plus petite
surface. Le tableau 5.5 pre´cise que cette surface est de valeur AZC1z = 0.72. En de´pit de sa
nature d’indicateur du degre´ de spiculation du contour, qui est dans notre cas une mesure
tre`s recherche´e et fortement lie´e a` la malignite´, on constate que le taux de croisement en
ze´ro a un faible pouvoir discriminant entre les diffe´rents types de forme. Selon la figure 5.8,
le rapport de surface A1 (trait marque´ par des ′×′), la de´viation standard σ (trait pointille´)
et l’entropie E (trait interrompu) sont plus performants que le taux de croisement en
ze´ro ZC1 avec des aires sous leur courbe ROC supe´rieures a` 0.85, mais infe´rieures a` 0.9.
D’apre`s le tableau 5.5, on a AA1z = 0.86, A
σ
z = 0.87 et A
E
z = 0.89. Les meilleurs re´sultats de
classification (presque similaires) sont obtenus avec les mesures de rugosite´ R (ARz = 0.92)
et la moyenne de la longueur radiale normalise´e davg (A
davg
z = 0.93). La figure 5.8 montre
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Tab. 5.5 – Performance des descripteurs issus de la mesure de la longueur radiale nor-
malise´e en terme de l’aire sous la courbe ROC.
Descripteurs de longueur radiale Az
davg 0.93± 0.01
R 0.92± 0.002
E 0.89± 0.03
σ 0.87± 0.04
A1 0.86± 0.01
ZC1 0.72± 0.03
que les trajets de leurs courbes ROC sont presque superpose´s (R : en trait continu et davg :
en trait mixte fin).
5.6.3 Les descripteurs issus de la longueur radiale normalise´e
modifie´e
L’inte´reˆt porte´ aux descripteurs extraits de la mesure de la longueur radiale normalise´e
modifie´e (LRNM) est base´ sur la re´ussite de ces descripteurs dans le cas des travaux
de recherche de (Chen et al., 2009), ajoutons a` cela le succe`s des mesures extraites de
la longueur radiale normalise´e (LRN) dans le domaine de la reconnaissance de forme.
D’apre`s les re´sultats pre´sente´s dans la figure 5.9 et le tableau 5.6, l’inte´gration de ces
descripteurs dans nos syste`mes DAO fournit des re´sultats relativement moyens avec des
aires sous la courbe ROC allant de 0.74 a` 0.87. Le taux de croisement en ze´ro modifie´
(ZC2) (pareillement a` ZC1) est le moins pertinent des quatres descripteurs (LRNM)
e´tudie´s avec une aire sous la courbe e´gale a` AZC2z = 0.74. Ne´anmoins, le taux de croisement
modifie´ fournit un re´sultat de classification le´ge`rement supe´rieur a` celui obtenu avec le
taux de croisement en ze´ro standard. Les autres descripteurs : la diffe´rence des de´viations
standards σdiff (de´signe´e par le trait interrompu, A
σdiff
z = 0.78), le rapport de surface
modifie´ A2 (de´signe´ par le trait pointille´, A
A2
z = 0.82) et l’entropie modifie´e Ediff (de´signe´e
par le trait mixte fin, A
Ediff
z = 0.87) fournissent des re´sultats le´ge`rement infe´rieurs a` ceux
fournis par leur correspondants en longueur radiale normalise´e standard.
5.6.4 La courbure
En de´pit de l’importance de la notion de courbure dans le domaine de l’analyse de
forme, elle s’ave`re non adapte´e a` notre application. Ce descripteur fournit une aire sous
la courbe ROC de valeur ACurvz = 0.76. Par ailleur, d’apre`s la figure 5.10, la courbe ROC
se de´tache rapidement de l’axe des ordonne´es et converge rapidement vers le coin droit
supe´rieur du cadre unitaire. Ainsi, les taux de reconnaissance des malins en tant que
malins (sensibilite´) et des be´nins en tant que be´nins (spe´cificite´) sont faibles.
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Fig. 5.9 – Courbes ROC des descripteurs issus de la mesure de la longueur radiale nor-
malise´e modifie´e.
Tab. 5.6 – Performance des descripteurs issus de la mesure de la longueur radiale nor-
malise´e modifie´e en terme de l’aire sous la courbe ROC.
Descripteurs de longueur radiale modifie´e Az
Ediff 0.87± 0.01
A2 0.82± 0.02
σdiff 0.78± 0.05
ZC2 0.74± 0.01
5.6.5 Le squelette elliptique normalise´
Le squelette elliptique normalise´ (ENS) dont la courbe ROC est pre´sente´e dans la figure
5.10 fournit l’aire AENSz = 0.90. Ainsi, ce descripteur est conside´re´ comme tre`s informatif.
Ce descripteur dont le principe de calcul est base´ sur le squelette de la forme est plus
pertinent que la majorite´ des descripteurs ge´ome´triques, de longueur radiale normalise´e
et de longueur radiale normalise´e modifie´e teste´s auparavant. De ce fait, la caracte´risation
du contour en se basant sur l’extraction du squelette s’ave`re une me´thode prometteuse.
5.6.6 Le nombre des protube´rances et des de´pressions impor-
tantes
Le nombre des protube´rances et de de´pressions importantes (NSPD) caracte´rise le
contour d’une fac¸on similaire a` la rugosite´ (R) et les points terminaux du squelette
(SEP). Ces trois descripteurs fournissent a` 1% pre`s les meˆmes valeurs de sensibilite´ et
de spe´cificite´ (voir figure 5.11). L’aire sous la courbe ROC ANSPDz = 0.92 fournie par le
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Fig. 5.10 – Courbe ROC du descripteur courbure et du squelette elliptique normalise´.
descripteur NSPD confirme la pertinence de ce descripteur (Si 0.9 6 Az < 1 : le re´sultat
est tre`s informatif). Ainsi, la caracte´risation du contour a` travers l’extraction du nombre
de de´pressions et de protube´rances contenues dans le contour est une mesure significative
qui traduit fide`lement la malignite´ ou non des masses.
5.6.7 Les points terminaux d’un squelette
D’apre`s la figure 5.11, le calcul de l’aire sous la courbe ROC de la mesure des points
terminaux d’un squelette SEP fournit une valeur e´gale a` ASEPz = 0.92. D’apre`s les re´sultats
obtenus pre´ce´demment, le descripteur SEP s’ave`re plus performant que la majorite´ des
descripteurs de´ja` teste´s (P , Rect, MRect, ZC1, ZC2, Curv, σdiff , A, A1, A2, Com, σ,E
et ENS). En revanche, la moyenne de la longueur radiale normalise´e fournit un re´sultat
de classification le´ge`rement supe´rieur (davg = 0.93). Le descripteur SEP fournit une valeur
de l’aire sous la courbe ROC similaire a` celle fournie par la circularite´ C et la rugosite´ R.
Dans ce cas, on se base ge´ne´ralement, sur l’e´volution de la courbe. Pour cette raison, on
pre´sente dans la figure 5.11, les trois courbes ROC correspondant aux descripteurs : les
points terminaux du squelette SEP (trait continu), la rugosite´ R (trait en hexagones) et
la circularite´ C (trait interrompu). On remarque bien que les deux courbes correspondant
a` SEP et a` R sont confondues ce qui confirme qu’ils se comportent de fac¸on similaires et
qu’ils fournissent les meˆmes performances en terme de reconnaissance de forme. Toutefois,
ces deux courbes se de´tachent plus rapidement de l’axe des ordonne´es par rapport a` la
courbe pre´sentant le re´sultat de classification a` base de circularite´. Ce re´sultat prouve que
la circularite´ est plus performante puisqu’elle est capable de fournir un meilleur compromis
entre la sensibiltie´ et la spe´cificite´. Le SEP et le ENS, dont le principe de calcule se base
sur la de´termination du squelette, fournissent des re´sultats de classification rapproche´s.
Cependant, le SEP qui est plus robuste aux changements d’e´chelle est plus performant
(ASEPz = 0.92 > A
ENS
z = 0.90).
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Fig. 5.11 – Courbes ROC des descripteurs : les points terminuax de squelette (SEP), la
rugolsite´ (R), le nombre des protube´rances et de de´pressions importantes (NSPD) et la
circularite´ (C).
5.6.8 La se´lection des protube´rances
Egalement, le descripteur de la se´lection des protube´rances PS s’ave`re tre`s promet-
teur. Il fournit une aire sous la courbe ROC (figure 5.12) de valeur APSz = 0.93. Ce
descripteur (trait continu) est de comportement similaire a` celui de la moyenne de la
longueur radiale normalise´e davg (trait interrompu) en terme de surface sous la courbe
ROC et en terme de valeurs de sensibilte´ et de spe´cificite´ (les deux courbes ont presque
les meˆmes allures). D’apre`s l’e´valuation de l’aire sous la courbe ROC de´taille´e dans la
section 5.3.2, les deux descripteurs propose´s (les points terminaux du squelette SEP
ainsi que la mesure de la se´lection des protube´rances) s’ave`rent tre`s informatifs avec
APSz > A
SEP
z > 0.9. Par ailleurs, le descripteur PS se base sur le meˆme principe d’ex-
traction des protube´rances et des depressions du contour que le NSPD. En comparant
leur pertinence APSz = 0.93 > A
NSPD
z = 0.92, on remarque que le PS est le´ge`rement plus
informatif que le NSPD n’oublions pas que sa de´termination est inde´pendante de toute
fixation de valeur de seuil (tel est la cas du NSPD).
5.6.9 Le descripteur des masses spicule´es
Comme il a e´te´ e´voque´ dans le chapitre 4, la pertinence du descripteur des masses
spicule´es SMD repose sur le bon choix du pas d’angle optimum βopt qui doit eˆtre le
mieux adapte´ a` notre base. Pour cela, l’e´tude du descripteur SMD de´bute par la calcul
du pas d’angle ade´quat a` la base conside´re´e. La de´termination de la valeur du pas d’angle
optimum βopt a pour objectif d’assurer l’invariance du descripteur aux transformations
ge´ome´triques (notamment la rotation) et la robustesse par rapport au bruit. On applique
alors les e´tapes mentionne´es dans la section 4.4.5 au 242 masses se´lectionne´es de la base
DDSM.
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Fig. 5.12 – Courbes ROC du descripteur PS et davg.
5.6.9.1 Calcul du pas d’angle optimum βopt
– Etape 1 : On conside`re la base d’images mammographiques de´ja` se´lectionne´e dans
la section 5.2 constitue´e de Nimg = 242. On effectue 3 rotations de la base (Q = 3).
L’orientation initiale de la base sans la faire pivoter correspond a` la premie`re rota-
tion de l’angle R1 = 0
◦. La base subit une deuxie`me rotation de l’angle R2 = 30◦ et
une troisie`me rotation de l’angle R3 = 60
◦. Ensuite, on calcule pour chaque image i,
la valeur de SMD pour P pas d’angles βj allant (a` priori) de 1 a` 180
◦ pour les trois
bases obtenues apre`s les rotations respectives R1, R2 et R3. La valeur de SMD pour
chaque image i est alors note´e respectivement SMD0
◦,i
βj
, SMD30
◦,i
βj
et SMD60
◦,i
βj
. La
figure 5.13 montre les valeurs de SMD pour 17 (P = 17) pas d’angle βj et pour les
diffe´rentes rotations de la base. Nous nous sommes contente´ uniquement de pre´senter
le SMD avec un pas d’angle compris entre 1 et 90◦ car l’e´cart entre les diffe´rentes
valeurs SMD0
◦,i
βj
, SMD30
◦,i
βj
et SMD60
◦,i
βj
calcule´e pour un βj > 90
◦ est tre`s impor-
tant ce qui exclue l’invariance du descripteur pour ces valeurs.
– Etape 2 : Pour chaque angle βj ∈ {β1,β2,...,β17} et pour chaque image i ∈ {1,2,...,242},
on calcule l’e´cart entre la plus grande et la plus petite valeur de SMD
Rq ,i
βj
. Dans notre
cas, chaque e´le´ment di,j de la matrice D
SMD de dimension (242×17), contenant ces
valeurs d’e´cart s’e´crit de la fac¸on suivante :
di,j =
max{SMD0◦,iβj ,SMD30
◦,i
βj
,SMD60
◦,i
βj
} −min{SMD0◦,iβj ,SMD30
◦,i
βj
,SMD60
◦,i
βj
}
3
(5.3)
– Etape 3 : La matrice ASMD de dimension (242×17) est constitue´e de 0 et de 1. Les
1 permettent d’identifier les pas d’angle correspondant au minimum de variation
entre les SMD et par conse´quence le maximum d’invariance en pivotant les images.
On remarque que la concentration des 1 (ai,j = 1), en d’autres termes, le minimum
de variation entre la plus grande et la petite valeur de SMD est enregistre´e entre
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Fig. 5.13 – Pour une image i donne´e, calcul de SMD pour diffe´rents pas d’angle allant
de 1 a` 90◦ dans le cas de (premie`re ligne) : rotation R1 = 0◦ note´e SMD
R1,i
β , (deuxie`me
ligne) : rotation R2 = 30
◦ note´e SMDR2,iβ et (troisie`me ligne) : rotation R3 = 60
◦ note´e
SMDR3,iβ .
les angles 1◦ et 20◦. Pour cette raison, on limite encore notre e´tude a` l’intervalle
βj ∈ {1,2,...,20◦}.
– Etape 4 :
Finalement, on passe au calcul du vecteur BSMD fournissant le nombre d’images
obtenu pour chaque minimum d’e´cart entre les diffe´rentes valeurs de SMD durant
les rotations de la base. Cette entite´ (le nombre d’images) est tre`s importante puisque
le pas d’angle β optimum correspond a` l’angle βopt fournissant le plus grand nombre
d’images a` e´cart minimal et a` invariance maximale. Dans la figure 5.14, on pre´sente
les diffe´rents e´le´ments bj du vecteur B
SMD sur l’axe des ordonne´es en fonction des
diffe´rents pas d’angles βj allant de 1
◦ a` 20◦. On remarque que le nombre maximal
de le´sions (max(B) = 33) ayant le minimum de variation entre les diffe´rents SMD
est obtenu avec le pas d’angle βopt = 10
◦. Le second nombre maximal fournissant
le minimum de variation est e´gal a` 27 correspondant a` βj = 9
◦. Plus ge´ne´ralement,
autour de la valeur βopt = 10
◦, entre βj = 9◦ et βj = 14◦, on obtient un re´sultat
d’invariance satisfaisant e´tant donne´ que le nombre d’images satisfaisant le crite`re
d’invariance a` la rotation de´passe 22 images. Cependant, les autres pas d’angle
assurent le maximum d’invariance pour un nombre infe´rieur ou e´gal a` 14 images
seulement. Afin de s’assurer du bon choix du pas d’angle optimal, on re´alise une
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autre se´rie de tests afin de ve´rifier l’influence de la valeur de β sur le re´sultat final
de classification.
Fig. 5.14 – B(βj) : histogramme de la variation minimale entre SMD
0◦
βj
, SMD30
◦
βj
et
SMD60
◦
βj
.
5.6.9.2 Evaluation de l’angle de rotation
Le choix du pas d’angle optimum (βopt = 10
◦) est base´ essentiellement sur le crite`re
d’invariance par rotation. On cherche a` ve´rifier l’influence du choix de cet angle sur le
re´sultat final de classification. Dans ce contexte, on calcule l’aire sous la courbe ROC pour
diffe´rentes valeurs de βopt. La figure 5.15 montre les diffe´rentes valeurs de l’aire sous la
courbe ROC (Az) pour diffe´rents pas d’angles allant de 0
◦ a` 90◦. On remarque bien que
pour des valeurs de β supe´rieures a` 20◦, la valeur de Az chute d’une fac¸on remarquable
allant de Az = 0.9585 a` Az = 0.9217. En effet, plus le pas d’angle est grand, plus on
ne´glige les variations du contour dans certaines directions ce qui explique la baisse de
la performance de classification du descripteur. Les meilleures valeurs de l’aire sous la
courbe ROC (Az > 0.96 sont obtenues pour des pas d’angles allant de 6
◦ a` 16◦. D’apre`s le
calcul fait dans la section pre´ce´dente et la figure 5.14, entre β = 9◦ et β = 14◦, on obtient
un re´sultat d’invariance satisfaisant. Les deux re´sultats se comple`mentent et montrent
l’influence de l’invariance par rotation sur le re´sultat final de classification. Pour conclure,
le meilleur re´sultat correspondant a` la plus grande valeur de Az = 0.97 est obtenu pour
le pas d’angle β = 10◦. Ces tests confirment les calculs e´labore´s dans la section 5.6.9.1.
De ce fait, on retient la valeur βopt = 10
◦ pour la calcul final de SMD e´tant donne´ qu’elle
fournit le meilleur re´sultat de classification tout en assurant le maximum d’invariance.
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Fig. 5.15 – Influence du choix du pas d’angle sur la valeur de Az.
5.6.9.3 Re´sultat de classification de SMD
Le descripteur des masses spicule´es SMD est tre`s prometteur. Il fournit le meilleur
re´sultat de classification avec une aire sous la courbe ROC de valeur Az = 0.97. La
figure 5.16, prouve la performance de SMD. La courbe ROC grimpe rapidement d’une
fac¸on presque asymptotique vers le cote´ supe´rieur gauche du cadre unitaire couvrant ainsi
presque la totalite´ de l’espace. Comme il est de´ja` e´voque´ dans le chapitre pre´ce´dent, ce
descripteur, re´unit l’invariance par rapport aux transformations ge´ome´triques, ainsi que
la robustesse par rapport au bruit. Ceci est duˆ au soin consacre´ au calcul du pas d’angle
βopt ce qui offre au descripteur sa pertinence et sa pre´cision.
Fig. 5.16 – Courbe ROC du descripteur SMD.
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5.7 Discussion
Afin de faciliter l’interpre´tation des re´sultats et la comparaison des diffe´rents descrip-
teurs, on a re´capitule´ les diffe´rentes aires sous les courbes ROC dans le tableau 5.7 et la
figure 5.21.
Les descripteurs d’ordre ge´ne´ral comme le pe´rime`tre, l’aire et la compacite´ utilise´s
individuellement s’ave`rent peu ou moyennement efficaces. Ce re´sultat s’explique par le fait
que l’information apporte´e par ces descripteurs soit insuffisante pour de´crire des formes
complexes telles que les masses mammaires. A titre d’exemple, les mesures de l’aire A et du
pe´rime`tre P sont suppose´es croˆıtre en fonction de la complexite´ de la forme. Ne´anmoins,
les deux exemples pre´sente´s dans la figure 5.17 prouvent que ces mesures de´pendent du
facteur e´chelle. En effet, l’aire et le pe´rime`tre d’une masse re´gulie`re de taille importante
(figure 5.17 a) peuvent de´passer l’aire et le pe´rime`tre d’une masse irre´gulie`re de petite
taille (figure 5.17 b).
a) b)
Fig. 5.17 – De´pendance des mesures de l’aire et du pe´rime`tre du facteur d’e´chelle.
En ce qui concerne la mesure de compacite´, on a choisi les deux exemples pre´sente´s
dans la figure 5.18 a) et b) pour prouver l’insuffisance de ce descripteur a` de´crire correc-
tement les formes. Ces deux formes, perceptuellement tre`s diffe´rentes, ont la meˆme valeur
de compacite´ (Com = 20
2
9
). Dans ce cas, la mesure d’excentricite´ (section 3.3.1.9) est
beaucoup plus adapte´e.
a
2a
a
9a
a) Com = 20
2
9
b) Com = 20
2
9
Fig. 5.18 – Insuffisance de certains descripteurs d’ordre ge´ne´ral tels que l’e´xcentricite´ et
la compacite´ a` de´crire une forme.
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Afin de montrer l’importance de l’effet d’invariance par rotation, on a compare´ les deux
descripteurs : la rectangularite´Rect et la rectangularite´ modifie´eMRect. En effet, la valeur
de rectangularite´ d’un rectangle parfait et droit est e´gale a` 1 alors que la rectangularite´
de ce meˆme rectangle d’orientation autre que l’horizontale et la verticale est diffe´rente
de 1. Ainsi, ce descripteur est sensible a` la rotation. La conside´ration de l’invariance par
rotation dans la formulation de ce descripteur ame´liore le re´sultat de classification de
fac¸on nette en passant de la valeur ARectz = 0.71 a` A
MRect
z = 0.83.
Meˆme si ces descripteurs ge´ome´triques sont insuffisants pour de´cire la globalite´ des in-
formations contenues dans une forme, ils demeurent toujours utiles pour apporter quelques
de´tails supple´mentaires concernant la forme en question. Plusieurs travaux de recherche
ont montre´ que l’utilisation de ces descripteurs combine´s avec d’autres plus adapte´s per-
met ge´ne´ralement d’ame´liorer la caracte´risation des formes (Cheikhrouhou et al., 2009).
Les re´sultats obtenus avec les descripteurs de longueur radiale normalise´e LRN pro-
pose´s par (Kilday et al., 1993) sont tre`s varie´s. En effet, on trouve des descripteurs peu
satisfaisants (Az < 0.8) comme c’est le cas du taux de croisement en ze´ro ZC1, des
re´sultats moyennement satisfaisants (0.8 < Az < 0.9) tels que le rapport de surface A1,
la de´viation standard de la longueur radiale normalise´e σ et l’entropie E et des re´sultats
plus satisfaisants tels que la rugosite´ R et la moyenne de la longueur radiale normalise´e
davg (Az > 0.9). Des travaux ante´rieurs et re´cents confirment ce re´sultat. Les auteurs
dans (Tsui et al., 2010), ont e´tudie´ plusieurs descripteurs de forme dans le cadre de la
classification des masses mammaires en be´nignes et malignes en se basant sur la des-
cription du contour. Pour cet effet, ils ont compare´ la performance de six descripteurs
caracte´risant le contour des masses mammaires dans le cas de 60 images e´chographiques
du sein. Parmi ces descripteurs, ils ont e´tudie´ le rapport de surface, la de´viation standard,
la rugosite´ et la circularite´. Selon cette e´tude, les aires sous les diffe´rentes courbes ROC
sont : AA1z = 0.537, A
σ
z = 0.537, A
R
z = 0.662 et A
C
z = 0.791. Ce re´sultat obtenu dans
des circonstances diffe´rentes de celles de notre e´tude (autre base, autre type d’images,...)
mais pour la meˆme application (la caracte´risation des masses mammaires), prouve que
ces descripteurs ont conserve´ en globalite´ le meˆme ordre de performance. En effet, pa-
reillement a` notre cas de comparaison, les auteurs dans (Tsui et al., 2010) ont confirme´
que le rapport de surface fournit le re´sultat le moins satisfaisant. La rugosite´ fournit un
re´sultat moyennement acceptable alors que la circularite´ demeure la plus performante.
Les descripteurs extraits a` partir de la longueur radiale normalise´e modifie´e (LRNM)
(excepte´ le taux de croisement en ze´ro modifie´ (ZC2) n’apportent pas une ame´lioration
du re´sultat de classification par rapport aux descripteurs a` base de la longueur radiale
normalise´e standard. Cependant, ils fournissent des re´sultats moyennement satisfaisants
(0.74 < Az < 0.87). La de´termination de l’ensemble des descripteurs de longueur radiale
normalise´e et de longueur radiale normalise´e modifie´e repose essentiellement sur la dis-
tance entre le contour et le centre de gravite´. Dans le cas de formes re´gulie`res, le calcul
de cette distance est simple et ne porte pas d’ambigu¨ıte´. Dans le cas de formes complexes
telles que le cas des masses malignes, le centre de gravite´ peut se situer en dehors de
la re´gion de la tumeur. Ainsi, il n’est plus valable pour le calcul des distances radiales.
A titre d’exemple, la le´sion pre´sente´e dans la figure 5.19 a), a un centre de gravite´ qui
de´borde de la re´gion de la le´sion. Toutefois, puisque la longueur radiale normalise´e est
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a) b)
Fig. 5.19 – Exemple de centre de gravite´ hors la re´gion de la masse.
calcule´e en distance Euclidienne (entre le centre de gravite´ de l’objet et le ieme pixel du
contour), les le´sions pre´sente´es respectivement dans la figure 5.19 a) et la figure 5.19 b)
(qui sont diffe´rentes) ont la meˆme longueur radiale. Par conse´quent, la de´termination de
la mesure de la longueur radiale standard et modifie´e est fortement lie´e a` la convexite´ de
la le´sion et par la suite a` la position du centre de gravite´.
Le descripteur nomme´ le squelette elliptique normalise´ (ENS), base´ sur le squelette
d’une forme, fournit une caracte´risation satisfaisante des masses mammaires. Mais, comme
il a e´te´ de´montre´ dans la section 4.2.4.3, la normalisation par rapport a` l’ellipse e´quivalente
est insuffisante pour assurer l’invariance par homothe´tie. Ainsi, la proposition du des-
cripteur SEP a pour but l’exploit de l’information apporte´e par le squelette tout en
pre´servant l’invariance par les changements d’e´chelle. La conside´ration du crite`re d’in-
variance a ame´liore´ le re´sultat de classification. En effet, l’aire sous la courbe ROC est
passe´e de AENSz = 0.90 a` A
SEP
z = 0.92. Il faut signaler tout de meˆme que la squelettisation
est une transformation semi-continue. La moindre perturbation dans le contour ou au sein
de la forme peut produire la cre´ation d’une branche importante dans le squelette (voir
figure 5.20). Ainsi, ce descripteur est tre`s sensible a` la variation du contour.
a) b)
Fig. 5.20 – Sensibilite´ du squelettisation au moindre perturbation dans le contour : a)
Squelette d’un rectangle et b) Changement du squelette d’un rectangle pre´sentant une
encoche.
Le descripteur de´crivant le nombre des protube´rances et des de´pressions importantes
(NSPD) est aussi efficace. En effet, la conside´ration du squelette ou bien des protube´rances
induit la caracte´risation du taux d’irre´gularite´ du contour ce qui est l’information de base
concernant la malignite´. Toutefois, il est a` noter que la de´termination de ce descripteur
de´pend essentiellement de l’ajustement d’un certain seuil θi (voir section 3.3.2.1). De fac¸on
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que le changement de ce seuil implique ou bien la ne´gligence de certaines protube´rances
et de´pressions ou bien la conside´ration d’un certain bruit. La proposition du descripteur
PS est base´e sur le meˆme principe d’extraction de de´pressions et de protube´rances sans
avoir recours a` un ajustement de seuillage. L’usage d’une me´thode inde´pendante d’un
seuillage ame´liore le re´sultat de caracte´risation de manie`re que l’aire sous la courbe ROC
est passe´e de ANSPDz = 0.92 a` A
PS
z = 0.93. Ajoutant que ces deux descripteurs pre´sentent
l’avantage d’eˆtre invariants aux diffe´rentes transformations ge´ome´triques. Il est vrai qu’on
a pu neutraliser la sensibilite´ de ce descripteur par rapport au bruit par un lissage du
contour, mais il reste a` signaler que le lissage n’est pas standard pour toutes les formes.
Dans l’objectif d’acque´rir un descripteur a` la fois plus robuste au bruit, invariant aux
transformations ge´ome´triques et fide`le a` la caracte´risation des formes, on a propose´ le
descripteur des masses spicule´es SMD. D’apre`s le tableau 5.7 et la figure 5.21, le descrip-
teur des masses spicule´es SMD s’ave`re le plus performant. La de´termination de sa valeur
est fortement lie´e au nombre de spicules et leur longueur. D’une part, plus le nombre de
spicules est important, plus la droite active ∆ (se rapporter a` la section 4.4.2) intercepte
davantage le contour de la le´sion et d’autre part, de`s qu’une spiculation apparait ou dis-
parait, un nouvel e´le´ment s’ajoute au vecteur de variation du mode`le T . La robustesse du
descripteur re´side en sa capacite´ a` conserver tous les de´tails concernant les spiculations.
Par ailleurs, la de´termination du pas d’angle de rotation optimum sert simultane´ment a`
assurer l’invariance par rotation et a` conside´rer les variations re´elles de la forme sans eˆtre
influence´ par le bruit.
Fig. 5.21 – Re´capitulatif des performances des diffe´rents descripteurs.
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Tab. 5.7 – Performance de´croissante des diffe´rents descripteurs en terme de l’aire sous
la courbe ROC.
Les diffe´rents descripteurs Az
SMD 0.97± 0.01
PS 0.93± 0.004
davg 0.93± 0.01
SEP 0.92± 0.02
NSPD 0.92± 0.01
C 0.92± 0.02
R 0.92± 0.002
ENS 0.90± 0.001
E 0.89± 0.03
σ 0.87± 0.04
Ediff 0.87± 0.01
A1 0.86± 0.01
Com 0.84± 0.03
MRect 0.83± 0.01
A2 0.82± 0.02
A 0.81± 0.02
σdiff 0.78± 0.05
Curv 0.76± 0.003
ZC2 0.74± 0.01
ZC1 0.72± 0.03
Rect 0.71± 0.01
P 0.67± 0.06
5.8 Conclusion
Une e´tude comparative entre diffe´rents descripteurs de natures diffe´rentes a e´te´ mene´e
afin d’e´valuer leur robustesse et notamment la robustesse des trois descripteurs propose´s.
Cette e´tude re´alise´e dans le cadre d’un syste`me d’aide au diagnostic a ne´cessite´ l’utilisation
d’une base de donne´es mammographiques connue la DDSM, aini que la segmentation des
le´sions a` analyser, ensuite l’application de quinze descripteurs couramment utilise´s dans
la litte´rature et finalement le recours a` une e´tude comparative entre trois classifieurs : la
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re´gression logistique (RL), les re´seaux de neurones a` fonctions de base radiales (RBF)
et les se´parateurs a` vaste marge (SVM). Les re´sultats expe´rimentaux ont prouve´ que
les descripteurs d’ordre ge´ne´ral ne sont pas toujours fiables surtout lorsqu’ils sont teste´s
individuellement. Ne´anmoins, leur association a` d’autres descripteurs de forme ame´liore
souvent les re´sultats de classification. Les descripteurs de longueur radiale normalise´e
fournissent une large gamme de re´sultat de sorte que certains sont plus pertinents que
d’autres. N’oublions pas que ces descripteurs de´pendent de la distance entre le centre de
gravite´ et le contour de telle sorte qu’ils ne soient pas adapte´s aux formes tre`s complexes.
Les descripteurs propose´s ont prouve´ une capacite´ satisfaisante a` caracte´riser les masses
mammaires. Les descripteurs SEP et PS fournissent des re´sultats semblables avec des
ASEPz = 0.92 et A
PS
z = 0.93. Le descripteur des masses spicule´es SMD se distingue par la
valeur d’aire sous la courbe ROC ASMDz = 0.97 la plus e´leve´e.
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Conclusion ge´ne´rale et perspectives
Dans ce travail de the`se, on s’est inte´resse´ a` l’e´tude des syste`mes automatiques de
diagnostic assiste´s par ordinateur en vue du diagnostic du cancer du sein, notamment
a` la description et a` la classification des masses mammaires. En effet, les statistiques
confirment que le cancer du sein repre´sente une menace pre´ponde´rante pour la vie de la
femme. Cependant, une telle menace n’est ge´re´e que par la prise en charge rapide de la
maladie pour maximiser les chances de survie. D’ou`, le recours au moyen informatique
automatisant la proce´dure de diagnostic appele´: le Diagnostic Assiste´ par Ordinateur
(DAOx). Cette proce´dure permet d’assister les radiologues dans l’analyse des mammo-
graphies dont le nombre ne cesse de croˆıtre ces dernie`res de´cennies. Mener a` bien ce
travail de recherche a ne´cessite´ tout d’abord la maˆıtrise de certaines connaissances dans
le domaine du cancer du sein. Nous avons, alors, e´tudie´ de pre`s l’anatomie du sein, sa
corre´lation avec les images mammographiques, les diffe´rentes pathologies mammaires (les
masses et les microcalcifications) ainsi que leur classification en fonction de leur degre´ de
suspicion (tel qu’il est de´signe´ par le protocole standardise´ BIRADS).
Les chercheurs dans le domaine de l’image se focalisent sur diffe´rentes e´tapes de la
chaˆıne du diagnostic assiste´ par ordinateur afin d’ame´liorer le re´sultat de classification
des masses en malignes/be´nignes. Un e´tat de l’art de´taille´ concernant les e´tapes d’une
chaˆıne de diagnostic assiste´ par ordinateur est re´alise´ afin de re´ussir la description et la
classification des masses mammaires. Dans ce contexte, une e´tude concernant les outils
ainsi que l’utilite´ du pre´traitement des images mammographiques est re´alise´e. Cette e´tude
a permis de conclure que le rehaussement des images contenant des masses (contrairement
aux images contenant des microcalcifications) cause une amplification du bruit et par la
suite la distorsion des le´sions. Pour cette raison, la partie de pre´traitement des masses
n’est pas prise en compte dans ce travail.
Dans l’objectif d’analyser la forme des masses, une e´tape d’extraction du contour ap-
pele´e segmentation s’impose. De nombreuses techniques de segmentation sont aborde´es
dans cette the`se. Elles sont classe´es en trois types d’approches a` savoir: les approches
base´es pixel, contour et re´gion. La comparaison des re´sultats de segmentation des diffe´rentes
me´thodes pre´sente´s dans les travaux re´cents a permis d’adopter la me´thode du level
set base´e sur la minimisation de l’e´nergie de la re´gion e´volutive. Ce mode`le s’ave`re ca-
pable de segmenter des images ayant diverses intensite´s inhomoge`nes. L’application de
cette me´thode a fourni des re´sultats de segmentation tre`s satisfaisants.
Une e´tape de description des formes obtenues a` partir de l’e´tape de segmentation
est ne´cessaire. Une telle e´tape de caracte´risation des masses est tre`s de´licate. En ef-
fet, la conside´ration d’une le´sion maligne en tant que be´nigne pose un vrai proble`me
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puisque la patiente re´ellement atteinte d’un cancer n’aura pas le traitement ne´cessaire
pour maximiser ses chances de survie. En revanche, conside´rer une le´sion be´nigne en tant
que maligne fait croˆıtre le taux des biopsies inutiles, sans oublier l’impact psychologique
de telle information sur la patiente. D’ou`, l’importance de l’usage de descripteurs adapte´s
aux caracte`res pathologiques des masses mammaires. Une e´tude des diffe´rents descrip-
teurs propose´s dans la litte´rature est mene´e. Nous avons e´tudie´ diffe´rents descripteurs
de texture tels que la matrice de co-occurrence et la dimension fractale. Les recherches
ante´rieures ont montre´ que ces descripteurs sont plus adapte´s a` la nature des le´sions de
type microcalcifications alors que les descripteurs de forme sont plus approprie´s pour
l’analyse des masses mammaires. Les travaux re´alise´s dans ce domaine se focalisent sur
la mesure de rugosite´ de manie`res diffe´rentes afin de caracte´riser le contour des masses.
On a e´value´ les performances de diffe´rentes me´thodes applique´es en mammographie. Il en
ressort que les descripteurs utilise´s pre´sentent certaines lacunes telles que:
- la de´pendance a` la convexite´ de la forme,
- la sensibilite´ au seuillage choisi,
- la sensibilite´ au bruit,
- la de´scription de la forme de manie`re tre`s globale,
- la non invariance aux transformations ge´ome´triques.
Dans ce contexte, nous avons propose´ trois descripteurs de forme a` savoir les points
terminaux d’un squelette (SEP), la se´lection des protube´rances (PS) et le descrip-
teur des masses spicule´es (SMD). Le choix de ces descripteurs est base´ sur les raisons
suivantes:
- Un descripteur base´ sur le squelette d’une forme est ante´rieurement propose´. Il s’agit
du squelette elliptique normalise´ (ENS) qui est sensible aux transformations d’e´chelle.
Concernant le descripteur (SEP), ses points forts sont: sa capacite´ a` caracte´riser la com-
plexite´ du contour et son invariance aux transformations ge´ome´triques telles que la trans-
lation, la rotation et l’homothe´tie. Cependant, il reste sensible au bruit.
- D’apre`s la litte´rature, il a e´te´ propose´ de de´crire le contour des masses par le des-
cripteur intitule´ le nombre des protube´rances et des de´pressions les plus importantes du
contour note´ par (NSPD). La de´termination du taux d’irre´gularite´ a` travers ce nombre
est une me´thode tre`s inte´ressante e´tant donne´ que pour les masses malignes (qui sont
ge´ne´ralement plus irre´gulie`res) la valeur correspondante du descripteur est plus e´leve´e.
Toutefois, ce calcul de´pend essentiellement d’un certain seuillage. Le choix d’une valeur
importante du seuil entraˆıne la ne´gligence d’un nombre important de protube´rances et
de de´pressions, d’ou` l’impre´cision du re´sultat trouve´. Par contre, le choix d’une petite
valeur du seuil est tre`s couˆteuse en temps de calcul. Nous proposons, alors, de de´tecter
diffe´remment le nombre de protube´rances en e´tudiant la variation de signe de la de´rive´e
premie`re avant et apre`s les points stationnaires. Cette me´thode nous permet d’extraire les
petites ainsi que les grandes protube´rances du contour. Ce descripteur intitule´ se´lection
des protube´rances (PS) permet d’obtenir des re´sultats de classification tre`s satisfai-
sant. N’oublions pas qu’il a l’avantage d’eˆtre invariant aux diffe´rentes transformations
ge´ome´triques et d’eˆtre invariant au bruit graˆce au lissage effectue´ sur le contour avant
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tout traitement. Cependant, un lissage avance´ du contour peut faire disparaˆıtre certaines
spiculations alors qu’un lissage peu avance´ peut pre´server certains bruits.
- Les deux descripteurs propose´s s’ave`rent tre`s prometteurs puisqu’ils sont d’une part
invariants aux transformations ge´ome´triques et d’autre part parviennent a` caracte´riser
correctement la complexite´ du contour. Cependant, les points terminaux du squelette
(SEP) et la se´lection des protube´rances (PS) sont sensibles au bruit et de´pendent du
taux de lissage du contour. Par conse´quent, il est ne´cessaire de chercher un descripteur
caracte´risant le contour, invariant et inde´pendant du bruit. Nous proposons alors un qua-
trie`me descripteur intitule´ descripteur des masses spicule´es (SMD) base´ sur une e´tude
approfondie de l’e´volution du contour. Pour cela`, on fait de´placer en mouvement de trans-
lation et de rotation une droite active bien spe´cifique. Le principe de cette e´tude est de
de´signer la fre´quence d’intersection entre la droite active conside´re´e et la le´sion. Cette
proce´dure qui suit progressivement le comportement du contour permet de caracte´riser
simultane´ment le nombre, la profondeur et la largeur des spiculations mammaires. Une
e´tude de´taille´e a e´te´ mene´e afin de permettre a` cet angle de pre´server d’une part l’inva-
riance du descripteur aux transformations ge´ome´triques et d’autre part l’invariance par
rapport au bruit ou toute le´ge`re transformation du contour. Pareillement aux autres pro-
positions, le SMD parvient a` diffe´rencier entre les diffe´rentes formes de masses de fac¸on
que les masses les plus complexes fournissent des valeurs plus e´leve´es.
Dans l’objectif d’assurer les meilleures conditions de comparaison de diffe´rents descrip-
teurs, une e´tude analytique de diffe´rentes me´thodes de classification reconnues en mam-
mographies nous a mene´ a` comparer trois classifieurs a` savoir: les machines a` vecteurs de
support(SVM), les re´seaux de neurones a` fonctions de base radiales (RBF) et la re´gression
logistique (RL). Cette comparaison a e´te´ re´alise´e dans le cadre de plusieurs syste`mes de
diagnostic assiste´ par ordinateur en se basant sur quatre descripteurs et en testant les
trois classifieurs cite´s auparavant. L’e´tude comparative a prouve´ que le classifieur SVM
est le plus adapte´ a` notre application DAOx. Il fournit des re´sultats de classification plus
satisfaisants pour les diffe´rents descripteurs teste´s.
Finalement, une e´tude comparative entre diffe´rents descripteurs couramment utilise´s
pour le traitement des masses mammaires a e´te´ mene´e afin d’e´valuer leur robustesse et
de les comparer aux trois descripteurs propose´s dans ce travail. Ces derniers ont prouve´
une capacite´ satisfaisante a` caracte´riser les masses mammaires. En effet, ils fournissent
des valeurs de l’aire sous la courbe ROC supe´rieures a` Az = 0.92 ce qui est en pratique
un re´sultat tre`s significatif. Les re´sultats de classification des points terminaux du sque-
lette (SEP ) sont similaires a` ceux fournis par la rugosite´ (R) et la circularite´ (C) avec
Az = 0.92. La se´lection des protube´rances (PS) et la moyenne de la longueur radiale
normalise´e (davg) fournissent les meˆmes performances de caracte´risation des le´sions avec
Az = 0.93. Alors que le descripteur des masses spicule´es SMD se distingue par le meilleur
re´sultat de classification avec Az = 0.97 ce qui est du a` sa robustesse au bruit, aux divers
transformations ge´ome´triques et a` sa capacite´ a` traduire analytiquement les diffe´rents
de´tails du contour.
Les perspectives que nous envisageons dans le prolongement de ce travail de the`se
s’articulent autour des points suivants:
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Etude locale de la texture
L’e´tude bibliographique re´alise´e dans le chapitre 3 prouve l’importance de la descrip-
tion de forme par rapport a` la description de texture dans le cas de l’e´tude des masses
mammaires. Cependant, il est envisageable d’associer aux descripteurs de forme propose´s
une e´tude locale de la texture au niveau du contour afin d’analyser de manie`re de´taille´e
le taux de spiculation du contour. Une telle e´tude est d’une utilite´ conside´rable pour les
radiologues. En effet, en plus de la classification des masses en malignes/be´nignes, elle
permet de diffe´rencier entre les diffe´rentes classes de l’ACR. Particulie`rement les classes
ACR4 et ACR5 de´signent des diffe´rences rapproche´es (contour lobule´ ou masque´/contour
flou et irre´gulier) ce qui repre´sente un vrai obstacle pour les radiologues e´tant donne´ que
le traitement a` suivre est fortement lie´ au re´sultat du diagnostic. Pour cet effet, on en-
visage d’utiliser la transformation e´lastique de redressement connue sous le nom anglais
rubber-band straightening transform et sous l’abre´viation RBST. Cette me´thode consiste
a` transformer une bande de pixels (d’une certaine largeur) entourant le contour au plan
carte´sien. La bande de pixels est extraite dans la direction perpendiculaire a` partir de
chaque point du contour. Une e´tude du comportement local des spiculations est a` asso-
cier a` la description de forme propose´e. Cette e´tude a pour objectif d’ame´liorer le taux de
classification des masses en malignes/be´nignes, mais aussi le taux de diffe´renciation entre
les diffe´rentes classes malignes afin d’ame´liorer la qualite´ de la prise en charge en fonction
du degre´ de suspicion de la le´sion conside´re´e.
Enrichissement de la description
Les travaux ante´rieurs montrent l’efficacite´ de la description de forme par rapport a`
celle de texture dans le cadre du traitement des masses mammaires. Cependant, d’autres
travaux prouvent l’inte´reˆt de l’association des deux types de description. Comme pers-
pective, nous pensons combiner des descripteurs de nature diffe´rentes afin d’enrichir da-
vantage la description des images mammographiques. Pour ce faire nous envisageons de
combiner les descripteurs suivants:
– le descripteur des masses spicule´es (SMD) qui est tre`s efficace de point de vue
robustesse au bruit, invariance aux transformations ge´ome´triques et caracte´risation
des masses mammaires.
– la se´lection des protube´rances (PS) et les points terminaux du squelette (SEP) qui
sont re´ellement sensibles au bruit. Une solution propose´e est de lisser le contour.
Cette solution doit eˆtre analyse´e soigneusement afin d’e´tudier l’influence du taux de
lissage sur premie`rement le taux de caracte´risation du contour et deuxie`mement le
taux de sensibilite´ au bruit.
– des descripteurs de texture qui sont souvent utilise´s pour la classification des masses
mammaires.
– des descripteurs qualitatifs tels que l’aˆge, le tabagisme, les traitements hormonaux
qui repre´sentent des facteurs risque favorisant le de´veloppement du cancer du sein.
En effet, de tels descripteurs sont insuffisants une fois conside´re´s seuls. Cependant,
ils sont tre`s informatifs lorsqu’ils sont associe´s a` d’autres descripteurs quantitatifs
comme les descripteurs de forme et de texture.
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Il est possible d’avoir recours a` des me´thodes de se´lection des descripteurs les plus
pertinents (telles que l’analyse en composantes principales, les algorithmes ge´ne´tiques, la
discrimination line´aire de Fisher, la re´gression logistique...) afin d’e´viter l’association de
descripteurs de´pendants qui peuvent alte´rer le re´sultat de classification. Une telle e´tude
concernant les diffe´rentes me´thodes de caracte´risation peut servir de re´fe´rence pour les
traiteurs d’image dans le domaine du cancer du sein.
Inte´gration des descripteurs propose´s dans d’autres applica-
tions
La conception des descripteurs de forme propose´s est fortement lie´e a` la re´gularite´
(ou non) de la forme a` e´tudier. Les tests re´alise´s sur la base DDSM, reconnue dans le
domaine du cancer du sein, ont prouve´ la pertinence des descripteurs propose´s, leur ro-
bustesse par rapport au bruit et l’importance de leur invariance aux transformations
ge´ome´triques telles que la translation, l’e´chelle et la rotation. Un tel succe`s nous sus-
cite a` tester ces descripteurs dans d’autres domaines d’application de l’imagerie. A titre
d’exemple, et dans le meˆme contexte me´dical, le me´lanome repre´sente une forme de can-
cer de la peau, la plus rare mais la plus grave e´galement. Le caracte`re pathologique de
la maladie de´pend essentiellement de l’irre´gularite´ de la forme du me´lanome forme´. D’ou`,
les descripteurs propose´s sont conside´re´s comme candidats approprie´s pour caracte´riser
convenablement la forme des me´lanomes a` de´pister. Par ailleurs, dans le contexte de l’in-
terpre´tation me´te´orologique de l’imagerie satellitaire, la description automatique et pre´cise
de forme est tre`s recherche´e. En effet, cette description permet d’assister l’e´volution des
masses nuageuses afin de pre´voir les cyclones et les ouragans. La conception de me´thodes
automatiques de pre´diction du temps ou de suivi de tempeˆtes est a` conside´rer afin d’aider
les experts en me´te´orologie.
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Annexes
Annexe A
Les re´seaux de neurones a` fonctions de base radiales
(RBF)
Le re´seau a` Fonctions de Base Radiales connu sous l’abre´viation RBF (Radial Basis
Functions) fait partie des re´seaux de neurones supervise´s les plus connus (Powell, 1985).
Il est ge´ne´ralement utilise´ dans des proble`mes d’interpolation ou pour la classification. Ce
re´seau est constitue´ de trois couches: une couche d’entre´e qui contient les descripteurs (ou
les caracte´ristiques en ge´ne´ral), une seule couche cache´e qui contient les unite´s (neurones)
RBF (qui sont ge´ne´ralement des gaussiennes) et une couche de sortie.
Fig. 5.22 – La distribution gaussienne d’une fonction de base radiale de moyenne nulle
C = 0 et de de´viation standard σ = 30.
Une fonction de base radiale (RBF) est une fonction Ri syme´trique autour d’un centre
Ci. On conside`re P ∈ Rr le vecteur d’entre´e et Ci ∈ Rr,(1 ≤ i ≤ u) le prototype des
vecteurs d’entre´e. La sortie de chaque unite´ RBF est:
Ri(P ) = Ri(‖P − Ci‖) i = {1...,u} (5.4)
avec ‖.‖ de´signe une norme. Ge´ne´ralement, la fonction Guassienne (RBF avec la norme
Euclidienne) est pre´fe´re´e parmi les fonctions a` base radiale possibles e´tant donne´ qu’elle
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est factorisable (la figure repre´sente un exemple de distribution gaussienne avec C = 0
et σ = 30). D’ou`, l’e´quation pre´ce´dante s’e´crit:
Ri(P ) = exp[−‖P − Ci‖
2
σ2i
] (5.5)
avec σi est la largeur de la i
e`me unite´ RBF. La j e`me sortie yj(P ) du re´seau de neurones
RBF est:
yj(P ) =
u∑
i=1
Ri(P ).w(j,i) (5.6)
avec w(j,i) est le poids de la ie`me sortie et R0 = 1.
La performance d’un classifieur RBF est fortement lie´e a` la se´parabilite´ des classes
dans l’espace de dimension u ge´ne´re´ par la transformation non line´aire re´alise´e par les u
unite´s RBF (Er et al., 2002). Dans notre cas d’e´tude, on proce`de ainsi:
1. Initialement, le nombre d’unite´s RBF est conside´re´ e´gal a` celui des unite´s de sorties
(u = s) de fac¸on que chaque classe ait seulement un cluster.
2. Pour chaque unite´ k = 1,2,...,u, le centre repre´sente la valeur moyenne des e´chantillons
appartenant a` la classe k (P ki est le i
e`me e´chantillon appartenant a` la classe k et nk
est le nombre total des e´chantillons d’apprentissage dans la classe k):
Ck =
1
nk
nk∑
i=1
P ki (5.7)
3. Pour chaque classe k, on calcule la distance Euclidienne dk entre la moyenne C
k au
point le plus loin pk(f) appartenant a` la classe k:
dk = ‖P k(f)− Ck‖ (5.8)
4. Pour chaque classe k:
– on calcule la distance dc(k,j) entre la moyenne de la classe k et la moyenne des
autres classes comme suit, pour j 6= k:
dc(k,j) = ‖Ck − Cj‖ j = 1,2,...s j 6= k (5.9)
– trouver
dmin(k,l) = arglmin(dc(k,j)) j = 1,2,...s j 6= k (5.10)
– ve´rifier la relation entre dmin(k,l), dk et dl.
1) si dk + dl ≤ dmin(k,l): la classe k n’a pas de chevauchement avec les
autres classes.
2) si dk + dl > dmin(k,l): la classe k a un chevauchement avec les autres
classes et de fausses classifications peuvent se produire dans ce cas.
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5. Etudier les deux cas suivants:
– si la classe k est comple`tement incluse dans la classe l, ca`d dk + dl > dmin(k,l)
et |dk − dl| ≥ dmin(k,l), la classe l sera divise´e en deux classes.
– s’il y a plus qu’une donne´e mal classifie´e dans la classe k, cette classe sera
divise´e en deux classes.
6. Re´pe´ter (2)-(5) jusqu’a` ce que toutes les donne´es d’apprentissage re´pondent aux
deux crite`res mentionne´es ci-dessus.
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Annexe B
La Re´gression Logistique (RL)
Le mode`le de Re´gression Logistique (RL) a pour but de mode´liser les probabilite´s
a` poste´riori de chaque classe. Comme son nom l’indique (logistique), ce mode`le est re´gi
par la fonction logit de´finie par:
logit(P ) = log(
P
1− P ) avec P ∈]0,1[ (5.11)
Le mode`le de re´gression logistique est un mode`le multivariable qui permet d’exprimer
sous forme de probabilite´ (ou de risque) la relation entre une variable Y dichotomique
(de´pendante) et une ou plusieurs variables (inde´pendantes) Xi, qui peuvent eˆtre qualita-
tives ou quantitatives.
– Y caracte´rise la maladie (Pre´sence/Absence, Malade/Non malade, ...). Dans notre
cas, Y=1 repre´sente une le´sion maligne et Y=0 repre´sente une le´sion be´nigne.
– Les Xi caracte´risent les i facteurs de risque de la maladie. Dans notre cas, les Xi
repre´sentent les descripteurs permettant de de´finir la forme de la le´sion.
On peut e´tendre le mode`le de re´gression logistique a` plus que deux classes. Il s’agit,
dans ce cas, de re´gression logistique multinomiale. On repre´sente les classes de sortie par:
Y = [Y (1),Y (2),...,Y (m)]T de telle sorte que Y i = 1 lorsque X correspond a` un exemple
appartenant a` la classe i et Y i = 0 autrement. Les n e´chantillons d’apprentissage peuvent
eˆtre repre´sente´s par l’ensemble D = (X1,Y1),...,(Xn,Yn). Dans le cas de re´gression logis-
tique multinomiale, la probabilite´ que X appartienne a` la classe i s’e´crit ainsi:
P (Y (i) = 1|X = x) = exp(β
T
i x)∑m
j=1 exp(β
T
j x)
(5.12)
avec m le nombre de classes, i ∈ {1,...,m}, βi est le vecteur poids qui correspond a` la
classe i et T de´signe la transpose´e du vecteur. Pour les proble`mes a` deux classes (m = 2),
le mode`le prend la forme suivante:
P (Y = 1|X = x) = exp(β0 + β1.x1 + ...+ βkxk)
1 + exp(β0 + β1.x1 + ...+ βkxk)
(5.13)
et
P (Y = 0|X = x) = 1
1 + exp(β0 + β1.x1 + ...+ βkxk)
(5.14)
On peut reformuler ces deux e´quations de la fac¸on suivante:
log(
P (Y = 1|X = x)
P (Y = 0|X = x ) = β0 + β1.x1 + ...+ βkxk (5.15)
130
ANNEXES
Trouver la meilleure classification en utilisant la re´gression logistique revient, en effet, a`
trouver les bons parame`tres β0,β1,...,βk qui ve´rifient les probabilite´s P (Y = 1|X = x)
et P (Y = 0|X = x). L’estimation des parame`tres βi est ge´ne´ralement assure´e par le
maximum de vraisemblance. Dans le cas ge´ne´ral (multiclasse) cette maximisation fait
appel a` des proce´dures ite´ratives de minimisations comme la me´thode de Newton ou
Nelder-Mead. Dans le cas de la re´gression logistique (binaire), il existe plusieurs me´thodes
pour le calcul du maximum de vraisemblance, parmi les me´thodes les plus efficaces selon
l’e´tude mene´e dans (Minka, 2003), on cite la me´thode de Newton Rophson (McCullagh
and Nelder, 1989) connue sous le nom de IRLS (Iterative Reweighted Least Squares).
Dans ce cas, le logarithme de la vraisemblance s’e´crit:
L(β) =
N∑
i=0
log(P (Y = gi|X = xi) (5.16)
autrement
L(β) =
N∑
i=0
{
log( exp(β
T xi)
1+exp(βT xi
), gi = 1
log( 1
1+exp(βT xi
), gi = 0
(5.17)
avec β = [β0,β1,...βk]
T et x = [1,x1,...,xk]
T . Pour maximiser la log-vraisemblance, on met
a` ze´ro ses de´rive´es:
∂L(β)
∂β
=
N∑
i=0
{
xi(1− P (xi), gi = 1
−xiP (xi), gi = 0 (5.18)
On a P (xi) = P (Y = 1|X = xi), et P (Y = 0|X = xi) = 1− P (Y = 1|X = xi)
On ne peut pas re´soudre directement cette e´quation et trouver explicitement l’ex-
pression de β. Toutefois, on peut utiliser un algorithme ite´ratif issu de la proce´dure de
Newton-Raphson. Pour cette raison, on passe a` la de´rive´e seconde:
∂2L(β)
∂β2
= −
N∑
i=0
xix
T
i P (xi)(1− P (xi)) (5.19)
Ite´rativement, on obtient un nouveau β (note´ βsuivant) a` partir de l’e´tape pre´ce´dente
(ou` β est note´ βpre´ce´dent) de la manie`re suivante:
βsuivant = βpre´ce´dent − (∂
2L(β)
∂2β
)−1
∂L(β)
∂β
(5.20)
On recalcule les poids βsuivant a` partir de βpre´ce´dent jusqu’a` la convergence du pro-
gramme.
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Annexe C
Les se´parateurs a` vaste marge (SVM)
Les se´parateurs a` vaste marge (Support Vector Machines) SVM est une me´thode
de classification binaire par apprentissage supervise´, elle fut introduite par Vapnik (Vap-
nik, 1999) en 1995. Cette me´thode repose sur l’existence d’un classifieur line´aire dans
un espace approprie´. Puisque c’est un proble`me de classification a` deux classes, cette
me´thode fait appel a` un jeu de donne´es d’apprentissage pour apprendre les parame`tres
du mode`le. Elle est base´e sur l’utilisation de fonctions dites noyaux (kernel) qui permettent
une se´paration optimale des donne´es. Pour deux classes donne´es, le but du SVM est de
trouver un classifieur qui va se´parer les donne´es et maximiser la distance entre ces deux
classes, ce classifieur est appele´ hyperplan. Il existe une multitude d’hyperplans se´parant
les deux classes, mais on retient l’hyperplan dont la distance minimale aux exemples d’ap-
prentissage est maximale, on appelle cette distance marge. Les points les plus rapproche´s
utilise´s pour la de´termination de l’hyperplan sont appele´s les vecteurs de support.
Il existe deux cas de mode`les SVM: les cas line´airement se´parables et les cas non-
line´airement se´parables. Les premiers sont les plus simples, car ils permettent de trouver
facilement le classifieur line´aire. Ce mode`le est utilise´ dans le cas ou` les images d’appren-
tissage appartenant aux deux classes peuvent eˆtres comple`tement se´parables. L’exemple
illustre´ dans la figure 5.23 a) repre´sente un mode`le de classification line´aire ou` l’hyper-
plan utilise´ est une droite. Il s’agit, dans ce cas, d’une comparaison entre les images
a` travers un simple produit scalaire. Soient NIm le nombre d’images d’apprentissage,
X = [x1,x2,...,xi,...,xNIm ] les descripteurs et Y = [y1,y2,...,yi,...,yNIm ] l’ensemble de leurs
e´tiquettes. Notons que toutes les e´tiquettes yi appartiennent a` l’ensemble {-1,1} (clas-
sification binaire). A partir de l’examination des couples d’entre´e-sortie (xi,yi); i =
{1,2,...,NIm}, le but est de trouver une fonction f : X → Y , telle que la probabilite´
P (f(X) 6= Y ) soit minimale. Dans le cas line´aire, la fonction de de´cision SVM est la
suivante:
f(x) =
NIm∑
i=1
αiyix.xi + b (5.21)
avec:
- x est un vecteur support
- xi sont les observations des diffe´rentes images d’apprentissage.
- αi sont les multiplicateurs de Lagrange
- b est le biais
Dans la plupart des proble`mes de classification re´els, il n’y a pas de se´paration line´aire
possible entre les donne´es. Particulie`rement, pour la classification des le´sions mammaires,
les images sont souvent non-line´airement se´parables. En effet, les masses be´nignes a`
contour lobule´ et les masses malignes a` contour le´ge`rement spicule´ sont difficilement dis-
cernables.
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a) b)
Fig. 5.23 – Les mode`les SVM : a) cas line´airement se´parable et b) cas non line´airement
se´parable.
Dans les cas non-line´airement se´parables, un syste`me de marges e´lastiques est alors
mis en place pour tole´rer des erreurs de classification et donc tole´rer des vecteurs supports
a` l’inte´rieur de la marge. On conside`re que les images d’apprentissage sont initialement
repre´sente´es dans un espace de descripteurs F = Rd. Pour re´soudre le proble`me de non-
se´parabilite´ des observations correspondantes dans cet espace, les SVM consistent a` effec-
tuer une transformation non-line´aire Φ de F dans un espace de Hilbert H de dimension
supe´rieure, e´ventuellement infinie (Card(H) > d). Cette transformation non-line´aire des
vecteurs caracte´ristiques xi, i = {1,2,...,NIm} permet une se´paration line´aire des images
dans un nouvel espace appele´, ge´ne´ralement, espace de re-description. Plus la dimen-
sion de l’espace de re-description est importante, plus la probabilite´ de pouvoir trouver
un hyperplan se´parateur entre les images est e´leve´e. On a donc une transformation d’un
proble`me de se´paration non-line´aire dans l’espace de repre´sentation initial en un proble`me
de se´paration line´aire dans un espace de re-description de plus grande dimension. En pra-
tique, cette transformation est re´alise´e a` l’aide d’une fonction noyau, souvent appele´e K
et de´crite comme suit:
K(x,xi) = 〈Φ(x),Φ(xi)〉H, i = [1,2,...,NIm]. (5.22)
avec
{
Φ : F → H ; Card(H) > Card(F)
x 7→ Φ(x)
Dans le cas non-line´aire, la fonction de de´cision SVM devient:
f(x) =
NIm∑
i=1
αiyiK(x,xi) + b (5.23)
Les fonctions noyaux peuvent avoir plusieurs formes. Les noyaux les plus utilise´s sont
le noyau polynoˆmial, sigmoˆıdal, lapalcien et gaussien. On utilise dans ce qui suit le noyau
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gaussien de la forme suivante:
Gaussien: K(x,xi) = e
− ‖x−xi‖
2
2σ2 (5.24)
Plusieurs tests qui se distinguent par le choix des parame`tres σ du noyan gaussien
et le terme de re´gularisation de marge du SVM (C) sont re´alise´s. Ces tests ont permis
de retenir les parame`tres optimaux σopt = 5 et Copt = 100 qui fournissent la meilleure
se´paration entre les classes et par la suite le meilleur re´sultat de classification.
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